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مقدمه





 هایالگوریتمژه ، به ویسازیبهینه مسائلهای موجود برای حل محور اصلی این کتاب بحث در مورد روش

 سازیبهینهتکاملی جهت  هایالگوریتمدر این کتاب به بحث در مورد  2به طور خاص ما است. 1تکاملی

های ریاضی است، اما نباید آن را یک کتاب ریاضی در خواهیم پرداخت. اگر چه کتاب شامل تعدادی نظریه

کامپیوتری کاربردی است. تمامی  نظر گرفت، چرا که در اصل این کتاب یک کتاب مهندسی و یا علوم

 اند. هدف اینشده ارائهافزاری سازی نرمموجود در این کتاب با هدف نهایی پیاده سازیبهینه هایالگوریتم

داده و  رائهاترین شکل ممکن ترین و دقیقتکاملی را به واضح سازیبهینه هایالگوریتمکتاب این است که 

 سائلممراجع پیشرفته به مقدار کافی به خوانندگان آمادگی مشارکت در  و مسائلآوردن  فراهمهمچنین با 

 جدید در این زمینه را بدهد.

 فصل به کلی نگاهی
 برد خواهیم کار به کتاب این در که ریاضی هایگذارینشان بر درآمدی با و 1-1 بخش با فصل این

 برای دلایلی 2-1 بخش در. شود واقع مفید خواننده برای تواندمی نیز اختصارات فهرست. شودمی شروع

 از دفمه گرفتم؟ کتاب این نوشتن به تصمیم چرا: همچون هاییپرسش است، شده فراهم هاییپرسش پاسخ

 متمایز ملیتکا هایالگوریتم زمینه در نظیربی هایکتاب سایر از کتاب این چرا و چیست؟ کتاب این نوشتن

 تکالیف فلسفه به 4-1 بخش. رودمی انتظار خواننده از که پردازدمی نیازهاییپیش بیان به 3-1 بخش است؟

 ایخلاصه 5-1. بخش پردازدمی مسائلالحل دسترسی قابلیت به همچنین و کتاب این درها آن وجود چرایی و

شود یم یهتوص قویاً خوانندگان به. دهددست می به کتاب را این در به کار رفته ریاضی هایگذارینشان از

 قاتیکنند در تحق یسع ینو همچن جوع کردهبخش ر ینابه  مرتباً ناآشنا هایگذارینشان با مواجهر هنگام د

. دهدمی دست به را کتاب از کلی نمای و طرح 6-1 بخش. نمایند استفاده هاگذارینشان یناز ا یفشانو تکال

 اهمیت میزان مورد در هاییصیهتو همچنین و کتاب این تدریس جهت مهم نکاتی 7-1 بخش نهایت و در در

 .شده است ارائه مدرس به یکدیگر به نسبت هافصل

                                                                                                                                             
1 Evolutionary Algorithms 

 ا برایمکتاب از کلمه   بعضی مواقع. است مای استفاده شده است و آن استفاده از کلمه اشخاصاشاره به  یمعمول برا یکتاب از روش ینا در 2

از  ندگییرا به نما یکرده است تا نشان دهد سخن ما استفادهاز کلمه  یسندهنو یزن یاستفاده کرده است. در موارد یسندهنو یابه خواننده اشاره 

تفاوت در متن مشهود خواهد بود. چندان به  ینکند. ایم یانسازی بو بهینه یهای تکاملیتمالگور ینهاز استادان و محققان فعال در زم یجمع

 .باشد نآ دنبال به نویسنده که خاص منظوری به تا گردد،برمی نوشتار شیوه به تنها لهمسئ این که چرا نشوید دقیق ماه کاربرد کلمه نحو
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 شناسی عبارت 1-1

 این. نمایندیم استفاده یتکامل محاسباتاز عبارت  یتکامل هایالگوریتماشاره به  یبرا یسندگاننو برخی

عبارت  این حال شوند. بامی سازیپیاده کامپیوتر روی بر تکاملی هایالگوریتم که است مطلب این بیانگر نکته

 برای. باشد داشته دلالت هم روندنمی کار به سازیبهینه برای که یهایالگوریتم بر تواندمی تکاملی محاسبات

 مطالعه برای کهبل نگرفتند قرار استفاده مورد سازیبهینه منظوربه نفسهفی اولیه ژنتیک هایالگوریتم مثال،

 هایالگوریتم راستای در کتاب این(. ببینید را 3 فصل) بودند شده گرفته نظر رد طبیعی انتخاب فرآیند

 .است تراختصاصی مبحثی تکاملیمدون شده است که نسبت به محاسبات  یتکامل سازیبهینه

 موضوع این .نمایندمی استفاده تکاملی هایالگوریتم به اشاره برای جمعیتی سازیبهینهاز عبارت  دیگران

 یرخب ینامزد برا هایحلراه از جمعیتی متشکل از یتکامل هایالگوریتم کلی طور به که است آن بیانگر

 زا بسیاری حال، این با. نمایدمی حرکت بهتر حلیراه یبه سو یتجمع ینو با گذر زمان ا است مسائل

 و 1وردینتپه الگوریتم لمثا برای) اندشده تشکیل دوره هر در نامزد حلراه یک از تنها تکاملی هایالگوریتم

 هایلگوریتماهستند چرا که  جمعیتی سازیبهینه از ترجامع بسیار تکاملی هایالگوریتم(. تکامل هایاستراتژی

 . هستند نیز ایذره-تک هایالگوریتمشامل  یتکامل

 املیکت هایالگوریتماشاره به  یبرا محاسباتی هوش یا کامپیوتری هوشاز عبارت  یسندگاننو برخی

 طور به که ه،خبر هایسیستم از تکاملی هایالگوریتم ایزو تم یصتشخ یبرا معمولاً کار این. کنندمی استفاده

 تقراییاس استدلال از خبره هایسیستم. پذیردمی صورت شوند،می شناخته مصنوعی هوش عنوان با سنتی

 اهاً گ حال، این با. کنندمی استفاده جیاستنتا استدلال از تکاملی هایالگوریتم آنکه حال برندمی بهره

 عبارت یوتریکامپ هوش. شوندیم گرفته ردر نظ یهوش مصنوع ینوع عنوان به تکاملی هایالگوریتم

های یستمس عصبی، هایشبکه چون هاییتکنولوژی شامل و است تکاملی هایالگوریتم به نسبت تریجامع

 استفاده دمور سازیبهینهاز  یرغ ییکاربردها یبرا توانندمی هاژیتکنولو این. شودمی مصنوعی زندگی و 2فازی

 یلبمط کامپیوتری هوشممکن است نسبت به  یتکامل هایالگوریتم جهت، مبحث همین به. گیرند قرار

 .برسد نظر بهتر ویژه و ترخاص

 اسباتمح مقابل نقطه نرم محاسبات. است تکاملی هایالگوریتم با دیگری مرتبط عبارت 3نرم محاسبات

 بر رمن محاسبات. دارد اشاره عددی پیچیده و کامل دقیق، بسیار محاسباتی به سخت محاسبات. است 4سخت

                                                                                                                                             
1 Hill Climbing 
2 Fuzzy Systems 
3 Soft Computing 
4 Hard Computing 
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. دهیممی انجام خود روزمره زندگی درها آنانس ما آنچه که مانند کندمی دلالت کمتر دقت با محاسباتی

و  1ایپیمانه چند نویزی، سخت، مسائل برای( دقیق غیر اما) خوب هاییحلراه نرم محاسبه هایالگوریتم

ه در نظر گرفت نرم محاسبات از ایمجموعه زیر تکاملی هایالگوریتم علت، همین به. دهندیم ارائه چندهدفه

 .شوندمی

ده از الهام گرفته ش محاسبات" یا و "از طبیعت شده گرفته الهام محاسبات"از عبارت  یسندگاننو سایر

مانند  ی،کاملت هایالگوریتم از برخی حال، این با. کنندمی استفاده تکاملی هایالگوریتم به اشاره برای "یستز

مانند  یتکامل هایالگوریتم یگراند. دنشده یختهبرانگ یعتاز طب یع،توز نیتخم هایالگوریتمو  تفاضلیتکامل 

 هایالگوریتمند. دار یعیطب ندهاییبا فرآ یفیضع یارمحور ارتباط بس-مقابله یادگیریو  یتکامل یهایاستراتژ

شامل  یتکامل هایالگوریتمترند چرا که جامع طبیعت از شده گرفته الهام هایالگوریتمنسبت به  یتکامل

 اند.نشده یختهبرانگ یشناسیستشوند که از زمی زین یهایالگوریتم

. است "ینیماش یادگیری"، شودنسبت داده می یتکامل هایالگوریتم به که هاییعبارت از دیگر یکی

 زمینه ینا حال، این با. گیرندیم یاداست که از تجارب خود  کامپیوتری هایالگوریتم مطالعه ینماش یادگیری

تر گسترده اریبس معمولاً ماشین یادگیری. شودمی نیز تکاملی هایالگوریتم از غیر یهایالگوریتمشامل  معمولاً

 ی،بعص یهاشبکه یتیتقو یادگیریچون  یر گرفته شده و شامل مباحثدر نظ یتکامل هایالگوریتماز 

 .شودمی غیره و یبانبردار پشت یهاینماش ی،بندخوشه

 استفاده کاملیت هایالگوریتم به اشاره برای اکتشافی هایالگوریتمدارند از عبارت  یلتما یسندگاننو برخی

 لمسائحل  یحس مشترک برا یکردهایرو ینز قوانهستند که ا ییهاروش اکتشافی هایالگوریتم. 2کنند

کند،  یداپ مسئله یجواب را برا ینرود که بهتریانتظار نم اکتشافی هایالگوریتماز  معمولاًکنند. یاستفاده م

 راف. عبارت نزدیک هستند ینهبه جواب به یاست که به حد کاف ییهاکردن جواب یداپها آنبلکه هدف 

 هایلگوریتما یشترنه همه اما ب یدرود. شایبه کار م اکتشافی هایالگوریتماز  یوهگر یفتوص یبرا اکتشافی

ل قاب یمختلف یها و امکانات و پارامترهاشان سخن رفته است با روشکتاب درباره ینکه در ا یتکامل

 تمام ادهخانو مثال، برای. نامید 3یکتشافا فراتوان یرا مها آنهمه  ت،عل ینهستند. به هم یسازیادهپ

  .نامید مورچگان کلونیفرا اکتشاف  توانمی را مورچگان کلونی سازیبهینه هایالگوریتم

                                                                                                                                             
1 Multimodal 

کلمه به  ینباشد. ا یم Euriskoی ی کلمهدارد و ترجمه یونانیای یشهخود ر Heuristicاست.  Heuristicی ترجمه واژه یی اکتشافکلمه 2

بعد از کشف جواب  یروزیابراز پ یکلمه برا ینباشد که ایم یزن Eurekaی ی کلمهیشهر ینکلمه همچن ینکردن و اکتشاف است. ا یداپ یمعنا

 ی معروفش به کار برد.(لهئبه جواب مس یدنبعد از رس یدسکه ارشم یف! است، عبارت معرویافتم یبه معن Eurekaرود )یله به کار مئمس یک
3 Metaheuristic 
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 ریتمالگو یک. پندارندی( جدا متجمعی) گروهی هوشرا از  یتکامل هایالگوریتم نویسندگان از بسیاری

 هایروهگ مثال برای) ارندد وجود طبیعت در که دارد قرار هاییگروه یهاست که بر پا یتمیالگور گروهی هوش

( دو 11 فصل) ذرات تجمع سازیبهینه و( 14 فصل) مورچگان کلونی سازیبهینه(. پرندگان یا و هامورچه

 وان عنبه یددو نبا یناز محققان اصرار دارند که ا یاریهستند و بس گروهی هایالگوریتممهم از  یتمالگور

 یرز گروهی هوشمعتقدند که  یسندگاننو یحال، برخ ینا ادر نظر گرفته شوند. ب یتکامل هایالگوریتم

 از ذرات تجمع سازیبهینه آورندگان وجود به از یکی مثال برای. است تکاملی هایالگوریتم از ایمجموعه

 هوش هایالگوریتم که آنجا از (. 1999 ،2ابرهارت و 1شی)  کندمی یاد تکاملی الگوریتم یک عنوان به آن

 از جمعیتی حرکت همان روش این و) افتندمی اتفاق تکاملی هایالگوریتمهمچون  یمشابه به روش گروهی

 در یتکامل یتمرا الگور گروهی هوشما  ین(، بنابرااست دوره هر در بهتر جواب سوی به نامزد هایحلراه

 .گیریمینظر م

 گذاریمیم ینا ما قرار را بر انبوده و به متن کتاب وابسته است، ام یقدق کاملاً شناسیعبارت که هرچند

 زیادی هایورهد طی را مسئله حلراه که کنیم استفاده الگوریتمی به اشاره برای تکاملی الگوریتم عبارت از که

 ولوژیکیبی یپایه به توجه با) تکاملی الگوریتم دوره یک معمول طوربه. دهدمی سوق بهینه جواب سمت به

 نیست نقصبی تکاملی الگوریتم ساده تعریف این حال، این با. شودمی اندهخو "نسل" یک( هاالگوریتم این

 یضوعمو یناست و ا ی نزولیتکامل یتمالگور یک گرادیان که داردمی بیان تعریف این مثال، برای که، چرا

 تمییه الگوراست ک ینو آن ا یمکناستفاده می یرسمیرغ یف. ما از تعریستکس قابل قبول ن یچه یاست که برا

 در واریرهدا فیتعر یندر نظر گرفته شود. ا یتکامل یتمالگور یمعمول و کل طوربهاست که  یتکامل یتمالگور

 در. نندکیبه آن عادت م تدریجبه کنندمی کار زمینه این در که کسانی اما رسدمی نظر به آزاردهنده کمی ابتدا

 کسانی شأن در خود نیز گیشده است و برازند یفتعر 3ترینبرازنده بقای عنوان به طبیعی نهایت، انتخاب

 .است سایرین از بیشترها آن بقای احتمال که شودمی تعریف

 تکاملی؟ هایالگوریتم درباره دیگر کتابی چرا 1-2

 نای آمدن وجود به باعث خود این که دارد وجود تکاملی هایالگوریتم مورد در بسیاری خوب هایکتاب

 یک رائهاکتاب  یننوشته شدن ا یلدل ی؟تکامل هایالگوریتم موضوع با دیگر کتاب یک چرا: شودمی السؤ

                                                                                                                                             
1 Shi 
2 Eberhart 
3 Survival of The Fittest 
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 دیخص ام. بالأیستدر دسترس ن یگریکتاب د یچاست که در ه ییچشم انداز و محتوا ی،آموزش یکردرو

 کتاب محقق شوند:  یندرا یراست تا موارد ز

 لحا عین در و واضح درکی کند مکک خواننده به که باشد شده ارائهسرراست  رویکردی کتاب در 

 را هایتمالگور این از وسیعی یگستره هاکتاب از بسیاری. کند کسب تکاملی هایالگوریتم از دقیق

 هاتابک این از دیگر برخی. اندداده ارائه آشپزی کتاب مثابه به و نظری زمینه پیش گونههیچ بدون

 وسطمت دانشجویان از بسیاری برای و درسی بکتا یک تا اندپژوهشی یرساله یک مانند بیشتر

 یک هب دارد سعی آسان سازیپیاده با و هاالگوریتم ارائه با حاضر کتاب. ناملموس هستند مهندسی

 .برسد قبول قابل تعادل

 ینظریه و معادلات ریاضیات، از بصری درکی ایجاد جهت ساده هایمثال برخی کتاب در 

 داده یحتوض را هاالگوریتم این ینظریه هاکتاب از بسیاری. اندشده دهدی تدارک تکاملی هایالگوریتم

 توانیحال، م ین. با ادهندنمی دست به بصری درکی که کنندمی ارائه را هاییمثال یا و مسائل سپس و

 ائلمس این .باشد نیاز کاغذ و قلم یک به تنها حلشان برای که داد ارائه را ایساده هایمثال و مسائل

 .کنند درک و دیده بهتر را نظریات شدن عملی نحوه تا کندمی کمک دانشجویان به ساده

 کدهای MATLAB دیگر هایاز کتاب یاری. بس1است دسترس قابل نویسنده سایت در هامثال تمامی 

ع وضوم ینکه ا یستندبه روز ن یاکامل نبوده و  یاها کد ینا غالباً اما هستند کدهایی چنین دارای نیز

 یتسا وب یندر ا یزن یسندهنو یکیآور باشد. آدرس پست الکترونخواننده کسالت یممکن است برا

های وب کنم. صد البته که آدرساستقبال می یشنهادمن مشتاقاته از هرگونه نظر، پ .در دسترس است

 و بالا رده کدهایشبه از هایییسینوکتاب شامل فهرست ینممکن است منسوخ شوند، اما ا

 که اشیدب داشته توجه. است خاص برنامه یک نویسی فهرست از ترمهم یاراست که بس واریالگوریتم

ها آن لکهب اند،نشده گرفته نظر در سازیبهینه یتمالگور ینبهتر عنوان به MATLAB کدهای و هامثال

 ایدب جدی کاربرد یا و تحقیق هرگونه. اندشده ارائه اساسی مفاهیم از ایپایه درکی آوردن فراهم برای

 .کنند اتکا شروع برای اولیه اینقطهعنوان به تنها نمونه کدهای به

 دیگر رسید هایکتاب بیشتر در که ای استتکاملی هایالگوریتم جدیدترین و نظریه شامل کتاب این 

 یستمس مدل ی،تکامل یتمالگور هایمدل مارکوفف، تئوری شامل موضوعات این. انددسترس قابل غیر

 یغرافج-زیست سازیبهینه زنبورها، مصنوعی کلونی هایالگوریتم تکاملی، هایالگوریتم پویای

 سازیبهینه ای،قورباغه جهش ها،یماه یتجمع مصنوع هایالگوریتممحور، -مقابل یادگیریمحور، 

                                                                                                                                             
1 http://academic.csuohio.edu/simond/evolutionaryoptimization 
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 افزوده تکاملی هایالگوریتم مبحث به تازگی به موضوعات این. هستند یگرد یاریو بس باکتریال

 رارق پوشش مورد دیگری کتاب در اندشده داده پوشش کتاب این در که آنچنان مباحث این و اندشده

 ردمو را تکاملی هایالگوریتم از خاصای زمینه تا ندارد نظر در کتاب این حال، این با. اندنگرفته

 نای تحقیقاتی هاینهزمی از بسیاری از را بالا سطح با مروری کوشدیقرار دهد، بلکه م یبررس

امه مطالعات اد یکرده و برا یداپ هاالگوریتم این از وسیع درکی بتواند خواننده تا کند فراهم هاالگوریتم

 . یرددرست قرار بگ یریدر مس ینهزم ینخود در ا

 نیازهاپیش 1-3

درس  یناز ا واندتنمی تکاملی الگوریتم زمینه در خود افزارنرم نوشتن بدون دانشجو یک کلی، طوربه

 این نیازهای پیش فهرست در توانمی را نویسیبرنامه در داشتن رشته سر خاطر، ین. به همیاموزدب یزیچ

 تدریس کامپیوتر مهندسی و برق مهندسی دانشجویان به را درس این من که دانشگاهی در. داد قرار درس

 در باید هک است آن لیسانس دانشجویان برای نیاز پیش تنها ندارد، وجود خاصی نیاز پیش درس هیچ کنممی

. ندارد جودو ینیاز پیش هیچ لیسانس فوق دانشجویان برای و باشند خود تحصیل آخر سال کردن سپری حال

 یسانسفوق ل یاندانشجو ینو همچن یسانسل آخر سال دانشجویان که است آن بر من فرض حال، این با

 هستند. یقابل اننویسبرنامه

 ستانداردا ریاضی هایگذارینشان با خواننده که است فرض این بر کتاب این در رفته کار به ریگذانشان

 یراب دیگرنیاز پیش ین یکبنابرا ؛دارد ییآشنا دارند، وجود حسابان و هامجموعه نظریه هندسه، جبر، در که

 مندبهره از آن یسانسر لسال آخ یانبه اتفاق داشجو یباست که اکثر قر یاضیبلوغ ر یکتاب نوع یندرک ا

 داده توضیح هایگذاریداده شده است. اگر خواننده نشان یحتوض 5-1در بخش  یاضیگذاری رهستند. نشان

 مباحث کتاب را دنبال کند. یرقادر خواهد بود سا یادز احتمال به بفهمد، را بخش این در شده

 بخش چند و 13 فصل مباحث بیشتر ،7 و 6 قسمت 4 فصل) کتاب نظری قسمت در موجود ریاضی

 مرتبط هایدرس دانشجو اگر. دارد خطی هایسیستم نظریه و احتمالات زمینه در دانشی به نیاز( دیگر پراکنده

 یدرس در صورتی که. بود خواهد دشوار برایش موارد این کردن دنبال باشد، نگذرانده را موضوع دو این با

 .گرددر قسمت صرفنظ یناز ا یدبا احتمالاً شود گرفته نظر در لیسانس دانشجویان برای کتاب این پایه بر

 هاتمرین و مسائل 1-4

 هاتمرین این اند،آورده شده نوشته دانشجویان به پذیریانعطاف قابلیت دادن برای فصل هر انتهای مسائل

 ایهمهارتو بسط دادن  یماز مفاه یو یاختن درک بصرس یقعم نظریات،درک دانشجو از  یتتقو منظوربه
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 دانشجویان قاتیتحقی توانایی گسترش به کمک منظوربه نیز کامپیوتری مسائل. اندشده ارائه دانشجو تحلیلی

 ،شوندمی مواجهها آن با صنعت در که یمسائل با مواجه در نظریات از استفاده چگونگی آموزش همچنین و

 زیادی اهمیت از تکاملی هایالگوریتم نهزمی در مهارت کسب در مسائل این نوع دو هر. اندشده ارائه

 راها نآ و شد لئقا ینوشتار هایرینو تم یوتریکامپ هایتمرین میان محض تفاوتی تواننمی. برخوردارند

داشته  یوتریکار کامپ یبه مقدار یازن ینوشتار هایتمرین برخی که چرا اشت،جدا از هم پند کاملاً یمقوله دو

 ییوهه شبا توجه ب یددارند. مدرس با ینوشتار یلبه تحل یازن یوتریکامپ هایرینمت یبرخ یزو در مقابل ن

 طول برای و بوده پروژه مانند که تکالیفی. بگیرد نظر در تکاملی هایالگوریتم با مرتبط تکالیفی خود تدریس

 نشجویاندا از توانمی مثال، برای. هستند آموزنده چنینی این موضوعاتی برای شوند،می محول دانشجو به ترم

 در شده بحث تکاملی هایالگوریتمرا با استفاده از  یو واقع یکاربرد سازیبهینه مسائل برخی تا خواست

 رد را نتیجه و کرده بیان راها آن هایتفاوت و سنجیده هم به نسبت راها آن کارایی و کرده حل کتاب این

 .دهد گزارش ترم پایان

 از، (نوشتاری مسائل چه و کامپیوتری مسائل)چه  کتاب در موجود مسائل تمام برای مسائلالحل یک

 در یشترب اطلاعات کسب برای شودمی توصیه مدرسان به. است شده گرفته نظر در مدرسان برای ناشر سوی

 تیدرس و راستی از حفاظت برای. بگیرند تماس مربوطه ناشر با مسائلالحل این یتهیه چگونگی مورد

 .بود خواهد دسترس در مدرسان برای تنها مسائلاللح تکالیف،

 گذارینشان 1-5

 .اندشده داده توضیح زیر فهرست در کتاب این در موجود ریاضی هایگذارینشان برخی

 𝑦 → 𝑥 داردیم انیب که است یمحاسباتگذاری نشان کی 𝑦 ریبه متغ 𝑥 مثال یبرا. شودیگماشته م 

 .دیریبگ نظر در را ریز تمیالگور

𝑎 = 𝑥2 ضریب 

𝑏 = 𝑥1 ضریب 

𝑐 = 𝑥0 ضریب 

𝑥∗ ←
−𝑏 + √𝑏2 − 4𝑎𝑐

2𝑎
 

 نیا. پردازندیم a , b , c ریمقاد فیبلکه تنها به تعر ستندین یگمارش یهاجمله تمیالگور نیا اول خط سه

 یگارشن حکم کی ما،ا خط نیآخر. شوند یمقدارده گرید تمیالگور کی ای کاربر توسط توانندیم پارامتر سه

 .شودینگاشته م ∗𝑥به  کانیمقدار سمت راست پ داردیم انیب که است
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𝑑𝑓(.)

𝑑𝑥
.)𝑓 یمشتق کل  𝑦 دیفرض کن ،مثال یاست. برا xنسبت به   ( = 2𝑥  و𝑓(𝑥, 𝑦) = 2𝑥 + 3𝑦، 

,𝑓(𝑥 نیبنابرا 𝑦) = 8𝑥   و𝑑𝑓(.)

𝑑𝑥
=  خواهد بود. 8

 𝑓𝑥(. (.)𝑓��به صورت  که (

𝜕𝑥
.)𝑓مشتق جزیی  شود،یداده م شینما زین  مثال،  ی. برااست xنسبت به  (

𝑦 دیفرض کن گریبار د = 2𝑥  و𝑓(𝑥, 𝑦) = 2𝑥 + 3𝑦  باشد. آنگاه𝑓𝑥(𝑥, 𝑦) =  خواهد بود. 2

 {𝑥: 𝑥 ∈ 𝑆} از تمام  یامجموعهx ی که متعلق به مجموعه تسیی اهاS گذاری نشان کیباشد. می

 یوجود دارد. برا کنندیم برآورده را صشرط خا کیکه  xاز  یرینشان دادن مقاد یبرا گرید هبمشا

:𝑥}مثال،  𝑥2 = :𝑥}همان  قایدق {4 𝑥 ∈  .است {{2,2−}

 [𝑎, 𝑏] نیی بسته ببازه کی a   وb یمجموعه انگریاست که ب {𝑥: 𝑎 ≤ 𝑥 ≤ 𝑏} مجموعه نیا. است 

 .باشد یقیحق ای و حیصح اعداد از مجموعه کی تواندیم

 (𝑎, 𝑏) نیی باز ببازه کیa   وb ی مجموعه انگریاست که ب{𝑥: 𝑎 < 𝑥 < 𝑏} زین مجموعه نیا. است 

  .باشد یقیحق ای و حیصح اعداد از مجموعه کی تواندمی

 که  افتیاز متن کتاب در توانیم{𝑥𝑖}, 𝑖 ∈ 𝑆 یمختصرشده {𝑥𝑖 : 𝑖 ∈ 𝑆} مثال، اگر  یاست. برا𝑖 ∈

[1, 𝑁]  آنگاه{𝑥𝑖} = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑁}. 

 𝑆1 ∪ 𝑆2 از تمام  یامجموعهx که  هاستx ی متعلق به مجموعه ای𝑆1  ایاست 𝑆2  یهردو. برا ایو 

𝑆1مثال، اگر  = 𝑆2و  {1,2,3} = 𝑆1باشد. آنگاه  {7,8} ∪ 𝑆2 =  خواهد بود. {1,2,3,7,8}

 |𝑆| مجموعه  یهاتعداد عضو انگریبS مثال، اگر  یاست. برا 𝑆 = {𝑖: 𝑖 ∈ |𝑆|آنگاه  {[4,8] = اگر  .5

𝑆 = {3,19, 𝜋, |𝑆|آنگاه  {2√ = 𝑆. اگر 4 = {α: 1 < α < |𝑆|آنگاه  {3 = ∞. 

 ∅ و است یته یمجموعه |∅| = 0. 

 𝑥 𝑚𝑜𝑑 𝑦 میتقس ماندهیباق x  برy 8مثال  یاست. برا mod 3 = 2. 

 ⌈𝑥⌉ عدد  یگرد شدهx است که از  یحیعدد صح نیمقدار برابر کوچکتر نیست و ابه سمت بالاx 

⌈3.9⌉مثال،  یبزرگتر است. برا = ⌊5⌋و  4 = 5. 

 ⌊𝑥⌋ عدد  یگرد شدهx ز است که ا یحیعدد صح نیمقدار برابر بزرگتر نیاست و ا نییبه سمت پاx 

⌊3.9⌋مثال،  یکوچکتر است. برا = ⌊5⌋و  3 = 5. 

 𝑚𝑖𝑛𝑥𝑓(𝑥)  از  یمقدار افتنیارد که هدف آن اشاره د یامسئلهبهx نیآن کوچکتر یاست که به ازا 

مثال،  ی. برااست 𝑓(𝑥)مقدار  نیمعرف کوچکتر نیعبارت همچن نیا. دیآیبه دست م 𝑓(𝑥)مقدار 

𝑓(𝑥) دیفرض کن = (𝑥 − را رسم کرده و مشاهده  𝑓(𝑥) یمنحن 𝑚𝑖𝑛𝑥𝑓(𝑥) افتنی ی. حال برا2(1

 یبرا یریگمشتق از توانیم نیمقدار را خواهد داشت. همچن نیکمتر 𝑓(𝑥)م نقطه در کدا میکنیم
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𝑚𝑖𝑛𝑥𝑓(𝑥)که  دید توانیم خاص مثال نیا مورد در. کرد استفاده مقدار نیا کردن دایپ =  فی. تعر0

 وجود دارد. 𝑚𝑎𝑥𝑥𝑓(𝑥) یبرا یمشابه

 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑥𝑓(𝑥) از  یمقدارx آن  یه ازااست که ب𝑓(𝑥) مثال، دوباره  یمقدار را دارد. برا نیکمتر

𝑓(𝑥) دیفرض کن = (𝑥 − 𝑥 یمقدار به ازا نیاست که ا 4برابر   𝑓(𝑥)مقدار  نی. کمتر2(1 = رخ   1

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑥𝑓(𝑥) نیبنابرا دهد،یم = وجود  زین 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑥𝑓(𝑥) یمشابه آنچه گفته شد برا یفی. تعر1

 دارد.

 𝑅𝑆 با طول  یقیحق یبردارها یای از تماممجموعهS یبردارها انگریب هم تواندیمجموعه م نیاست. ا 

 .باشد یسطر یبردارها هم و یستون

 𝑅𝑆×𝑃 با ابعاد  ییهاسیمجموعه تمام ماتر𝑆 × 𝑃 باشد.می 

 {𝑦𝑘}𝑘=𝐿
𝑈 تمام ازای مجموعه 𝑦𝑘 در آن  که است ییهاk نیب حیصح یعدد U  وL مثال،  یاست. برا

{𝑦𝑘}𝑘=2
5 = {𝑦2, 𝑦3, 𝑦4, 𝑦5}. 

 {𝑦𝑘}  ای از تمام مجموعه𝑦𝑘 است که مقدار  ییهاk یشود. برابا توجه به متن کتاب مشخص می 

,𝑦1 یعنی yسه مقدار از  که داردیکه متن کتاب اشاره م دیمثال، فرض کن 𝑦2, 𝑦3  موجودند، آنگاه

{𝑦𝑘} = {𝑦1, 𝑦2 , 𝑦3}. 

 ∃ مثال، اگر  ی. براندهست "وجود ندارد" یبه معن ∄و  "وجود دارد" یبه معن𝑌 = آنگاه  ،{1,6,9}

∃ 𝑦 > 2 ∶ 𝑦 ∈ 𝑌گرید ی. از سو ∄ 𝑦 > 10 ∶ 𝑦 ∈ 𝑌. 

 𝐴 → 𝐵 عبارت  یعنیB است از عبارت  یاجهینتAمثال،  ی. برا(𝑥 > 10) → (𝑥 > 5). 

 I دارد. یواحد است و ابعاد آن به متن کتاب بستگ سیماتر 

 .دیکن مراجعه اختصارات ستیل به دیتوانیم شتریب یهاگذارینشان یمشاهده یبرا

 کتاب یکل طرح 1-6

 :است شده میتقس بخش شش به کتاب نیا

 سازینههیبمرتبط با  یاست که شامل موضوعات مقدمات گریفصل د کیشامل فصل حاضر و  I بخش .1

 یمعرف را ینوردتپه مؤثر حال نیع در ساده تمیالگور و سازیبهینه مسائل مختلف انواع آن. است

 هوشمند هایالگوریتم یرا در زمره تمیالگور کی زیچه چ نکهیبحث در مورد ا با تینها در و کرده

 .برد خواهد انیپا به را سخن دهدیم قرار
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 کیکلاس هایالگوریتم معمول طوربه که زداپردمی یتکامل تمیوربه بحث در مورد چهار الگ II بخش .2

 نویسیبرنامه ،یتکامل یهایاستراتژ ،یملاتک نویسیبرنامه ک،یژنت تمیالگور: شوندیم گرفته نظر در

 .کیژنت

 هایالگوریتم یاضیر لیتحل یمختلف برا یکردهایاست که در مورد رو یشامل فصل نیهمچن II بخش

 وارتمیورالگ تنوعات یبرخ مورد در که دیرس خواهد انیپا به یفصل با بخش نیا. کرد واهدخ صحبت کیژنت

 هایالگوریتم مورد در تنوعات نیا. کرد خواهد بحث برد کار به کیکلاس هایالگوریتم نیا در توانیمکه 

 .انددهش داده پوشش یبعد بخش در مدرن یتکامل هایالگوریتم. ندهستقابل استفاده  زیمدرن ن یتکامل

 نیا از یبرخ هرچند. کرد خواهد بحث مدرن یتکامل هایالگوریتم یدر مورد برخ III بخش .3

ها آن ریسا اما گردد،یم بر 1984 یدهه بهها آن یخچهیتار و نبوده مدرن هم چندان هاتمیالگور

 .ندهست 21اول قرن  یدهه به مربوط

 چگونه داد خواهد نشان و گفت خواهد سخن سازیهبهین مسائلاز  یدر مورد انواع خاص IV بخش .4

 یاری مسائل حل یبراها آن از یقبل یهابخش در شده یمعرف یتکامل هایالگوریتم اصلاح با توانیم

 :هستند ریز موارد شامل خاص انواع نیا. جست

 است حیصح اعداد شاندامنه که یبیترک مسائل. 

 است خاص یامجموعه به محدود نشادامنه که( تیمحدود ی)دارا دیمق مسائل. 

 است نظر مد همزمان صورتبه هدف چند کردن نهیبهها آن در که چندهدفه مسائل. 

 ای نامزد یهاحلراه عملکرد یمحاسبهها آن در که نهیپرهز و یزینو یبرازندگ توابع با مسائل 

 .سخت ای است نهیپرهز

جالب توجه بحث خواهند  ایمهم و  یوعاتدر مورد موض میضما نیاست که ا یمیشامل ضما V بخش .5

 کرد.

 است انیمحققان و دانشجو یو گوناگون برا یکاربرد ییهاهیتوص شامل الف مهیضم. 

 هیقض انیب به ب مهیضم No-Free-Lunch هم  یخواهد پرداخت و به ما خواهد گفت که رو

 تفادهاس یچگونگ نیمچنه مهیضم نی. اکنندیم عمل کسانی یتکامل هایالگوریتم یرفته همه

 .نمود خواهد انیب را یتکامل هایالگوریتم انیم تفاوت یابیارز یبرا یآمار مباحث از

 کردعمل یسهیمقا یبراها آن از توانیم که است محک استاندارد توابع یبرخ شامل ج مهیضم 

 .برد بهره ختلفم یتکامل هایالگوریتم
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 کتاب نیا یمبنا بر یدرس 1-7 

 سازیبهینه مسائل بر یمرور شامل که، 2 و 1 یهافصل با دیبا باشد کتاب نیای هیپا بر که یدرس هرگونه

 نیا .دنمو مطالعه یبیترت هر به توانیم را ماندهیباق یهافصل بعد، به آنجا از. کند آغاز را خود کار هستند،

 که بیترت نیا به ندهست 4و  3 یهافصل واضح استثنا تنها. دارد یبستگ مدرس سیتدر روش به موضوع

. رندیقرار بگ سی( مورد مطالعه و تدر4)فصل  شانیاضیر مدل از قبل دیبا( 3)فصل  کیژنت هایالگوریتم

مفصل  طوربه IVاز بخش  یفصل یقبل از مطالعه دیبا III ای IIهای بخش از فصل یکیحداقل  نیهمچن

 شود. یبررس

را به  کیکلاس یتکامل هایالگوریتم یدرباره مناسب اینهیمز بتوانند آنکه یبراشده  ارائه دروس معمولاً

 از انیدانشجو اگر. دهند قرار خود پوشش مورد را 7 تا 5 یهافصل و 3 فصل دیبا دهند، ارائهدانشجویان 

در طول ترم در  توانیم زین را 4 فصل ،وقت کافی در دسترس باشد و بوده برخوردار یکاف یاضیر مهارت

فصل نشان  نیاست چرا که در ا تیز اهمئحا سانسیفوق ل انیدانشجو یبرا 4نجاند. فصل گ یبرنامه درس

 زین ینظر یپایه د،یبا و توان،یبلکه م ستین یفیک صرفاً یمبحث یتکامل هایالگوریتم که شد خواهدداده 

 و عاتاطلا یهیاپ بر یتکامل هایالگوریتم نهیزم در قاتیتحق از یاریبس امروزه. گرفت نظر درها آن یبرا

 ازی اریبس. کند تیحماها آن از تا ستندین واریاضیر یاساس یکوچک بوده و دارا وارتمیالگور ماتیتنظ

 ؛ندارد هم یاشکال هالبت که هستند جهینت کسب دنبال به تنها کنندیم استفاده یتکامل هایالگوریتم از که یکسان

 زینها آن ینظر اساس به دهند،یم تیاهم هاتمیالگور از استفاده به که اندازه همان به دیبا یعلم محققان اما

مدرس مورد پوشش  یتوانند بر اساس نظر شخصمی IVو  IIIموجود در بخش  یهافصل. باشند داشته توجه

 .رندیقرار بگ

 مورد در نفسهیفها آن که چرا ستندین کتاب یاصل یهابخش جزوکتاب  یموجود در انتها میضما

 خاص، ورطبه. شود گرفته کم دست دینبا میضما نیا تیاهم حال نیا با اما ؛ستندین یتکامل هایتمالگوری

 مورد در که یدرس هر در دیبا و بوده برخوردار ایویژه تیاهم از دارد وجود ج و ب میضما در که یمطالب

 سیدربلافاصله بعد از ت همیدو ضم نیا کنمیم هیتوص من. رندیگ قرار بحث مورد است یتکامل هایالگوریتم

 .رندیمفصل قرار گ یمورد بحث و بررس IIIو  IIهای فصل در بخش نیاول

 :ودب خواهد ریز صورتبه ترم کی طول در سانسیل فوق درس یبرا یکل طرح فوق، موارد یبند جمع با

 2 و 1 فصل 

 3 فصل 

 ج و ب میضما 
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 صرف نظر شود. 4فصل  از سانسیل انیدانشجو یشود برامی شنهادی. پ8-4 هایفصل 

 بخش  یهافصل یبرخIII من و نیب "یتمیجنگ الگور"مدرس. با وجود احتمال آغاز  حیبنا به ترج 

 ترمهم یتکامل هایالگوریتم ریاز سا DEو  PSOو  ACOدارم که ت اعلام میأخوانندگانم من با جر

مورد در تدریس خود را  12تا  14 هایفصل حداقل دیبا مدرس که معتقدم خاطر نیهم به و بوده

 پوشش قرار دهد.

 های بخش فصل یبرخIV مدرس و مقدار زمان در دسترس. حیبنا به ترج 



 فصل دوم

سازیبهینه





 

 ای از مهندسی دخیل است.کارهای ما را اشباع کرده و تقریبا در هر جنبه سازیبهینه

 (2446، 1)دنیس برنستاین

 سازیبهینهدهیم شامل ی کارهایی که ما انجام میدهد، قسمتی از همهی بالا نشان میکه جمله طورهمان

ای هها، سیستمهای اقتصادی، استراتژی بازیهای تدریس، سیستمهای شخصی، روشریزیاست. برنامه

ی بسیار یک زمینه سازیبهینهدارند.  سازیبهینهسلامتی، همگی نیاز به -های درمانیبیولوژیکی و سیستم

لیت بلکه به خاطر قاب ،رای مطالعه و تحقیق است، نه تنها به خاطر محتوای نظری و الگوریتمیک آنجذاب ب

 ی آن.اجرایی گسترده

 مروری بر فصل
مقید یا دارای  سازیبهینه( و شامل 1-2خواهد داشت )بخش سازیبهینهاین فصل مروری خلاصه بر 

حل های دارای چند راهسازیبهینه( و 3-2با چندین هدف )بخش  سازیبهینه(، 2-2محدودیت )بخش 

ی که در لپیوسته خواهد بود، مسائ سازیبهینه مسائلشود. تمرکز اصلی ما در این کتاب بر ( می4-2)بخش 

تقل به یک ها متغیر مسی که در آنمسائلپیوسته تغییر نماید. با این حال، طور بهتواند ها متغیر مستقل میآن

گویند، نیز بسیار مورد توجه خواهند بود. ترکیبی می مسائلها شود، که به آنود میی متناهی محدمجموعه

 سازیبهینهبه معرفی یک الگوریتم  6-2خواهیم پرداخت. در بخش  مسائلبه معرفی این گونه  5-2در بخش 

-2 ت در بخشنوردی و همچنین برخی از انواع آن خواهیم پرداخت. در نهایساده و کلی به نام الگوریتم تپه

کاملی ت هایالگوریتمها با با بحث در مورد برخی مفاهیم مرتبط با طبیعت هوش و چگونگی ارتباط آن 7

 فصل حاضر را به پایان خواهیم برد.

 غیر مقید سازیبهینه 2-1

را  سازیبهینه هایالگوریتمهای زندگی است. جنبهمجازی قابل اعمال به تمامیصورت به سازیبهینه

رشده. ی لقاح و تخم باروتوان به هر چیزی اعمال کرد. از تولید مثل کفتارها گرفته تا تحقیقات در زمینهمی

تکاملی را محدود کند قدرت تخیل یک مهندس  هایالگوریتمی کاربردهای تواند دایرهتنها چیزی که می

تکاملی  ایهالگوریتمبر روی ای ی گذشته چنین تحقیقات گستردهاست. به همین دلیل است که طی چند دهه

 اند.انجام شده و چنین وسیع مورد استفاده واقع شده

                                                                                                                                             
1 Dennis Bernstein 
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تکاملی برای یافتن بهترین مسیرهای یک روبات برای انجام یک  هایالگوریتمبرای مثال در مهندسی از 

ار بات کخواهید این روی خود یک روبات دارید و میشود. فرض کنید شما در کارخانهکار معین استفاده می

ین توانید بهترترین شکل ممکن و یا با مصرف کمترین توان ممکن انجام دهد. چگونه میخود را به سریع

مسیر را برای روبات بیابید؟ آنقدر تعداد مسیرهای ممکن زیاد است که پیدا کردن بهترین مسیر مانند آن است 

تکاملی اگر کار را آسان نکنند حداقل آن را  هایتمالگوریاما  انبار کاه به دنبال سوزن بگردیم. که بخواهیم در

ا هخواهند کرد. روبات ارائهحل خوبی حل را به دست ندهند حداقل راهپذیر کرده و اگر بهترین راهکنترل

های دره ها وروباتیک شامل قله سازیبهینه مسائلاند، به همین علت فضای جستجو برای بسیار غیر خطی

عیت روباتیکی وض مسائلکه در ابتدای این فصل زده شد شاهدی بر این مدعاست. اما در زیادی است. مثالی 

ها به جای آنکه در فضای سه بعدی معمول ها و دره، این قلهمسائلشود چرا که در این از این هم بدتر می

ها را به ک آنتیروبا سازیبهینه مسائلشوند. این پیچیدگی در قرار بگیرند، در یک فضای چندبعدی واقع می

های ایستا )مانند بازوی سازد. این ایده هم برای روباتتکاملی مبدل می هایالگوریتمهدفی بالقوه برای 

 های متحرک به کار رفته است.روباتیک( و هم برای روبات

 به کار گرفته 2های با منطق فازیو سیستم 1های عصبیتکاملی همچنین برای آموزش شبکه هایالگوریتم

  اند.شده

ها را برای دستیابی به بهترین عملکرد های عصبی باید ساختار شبکه و همچنین وزن نوروندر شبکه

های محتمل زیاد است که انجام این کار بسیار سخت و حلممکن شبکه بیابیم. در اینجا نیز آنقدر تعداد راه

ها کاملی برای یافتن بهترین ساختار و بهترین وزنت هایالگوریتمتوان از نماید. اما در اینجا نیز میدشوار می

های با منطق فازی وجود دارد. از چه قوانینی باید استفاده بهره برد. موضوعی کاملا مشابه در مورد سیستم

 هایلگوریتماکنیم؟ از چه تعداد تابع عضویت باید استفاده کرد؟ از چه نوع تابع عضویتی باید استفاده نمود؟ 

 دشوار کمک نمایند. سازیبهینه مسائلوانند به حل این تژنتیک می

ت برداری، اند. برای مثال، بعد از بافهای پزشکی نیز به کار رفتهتکاملی حتی برای تشخیص هایالگوریتم

ها سرطانی شده و کدامیک سرطانی نیستند؟ برای تشخیص متخصصان چگونه تشخیص دهند کدام سلول

هایی مهم تلقی شده و کدامیک نامربوط خوانده ای  باشند؟ چه ویژگییژگیسرطان باید به دنبال چه و

ی آماری خاص باشد، کدام ویژگی مهم خواهد بود؟ یک الگوریتم شوند؟ اگر بیمار متعلق به یک جامعهمی

هایی کمک کند. الگوریتم تکاملی همواره نیاز به یک متخصص دارد تواند به گرفتن چنین تصمیمتکاملی می

                                                                                                                                             
1 Neural Network 
2 Fuzzy Logic Systems 
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مل تواند بهتر از معلم خود عا الگوریتم را آغاز کرده و به آن تعلیم دهد اما بعد از این الگوریتم تکاملی میت

شود، بلکه الگوهایی بسیار ظریف، که انسان قادر به کند. الگوریتم تکاملی نه تنها خسته و وامانده نمی

ها تکاملی برای تشخیص چندین نوع از سرطان هایالگوریتمشان نیست را استخراج کند. تا کنون از شناسایی

 استفاده شده است.

ال بعدی در مورد چگونگی مدیریت بیماری خواهد بود. ز آن که بیماری تشخیص داده شد، سؤبعد ا

برای مثال، بعد از اینکه سرطان شناسایی شود، بهترین درمان برای بیمار چه خواهد بود؟ اگر راه درمان 

اید چه ب شعشعی و برای چه مدت و با چه مقداری مورد نیاز است؟ اثرات جانبی راتشعشع است، چه نوع ت

 دیگر است. مضرات یک درمان اشتباه از فواید آن بیشتر سازیبهینهی ی پیچیدهلهکرد؟ این نیز خود یک مسئ

 یجامعه خواهد بود. تعیین راه درمان مناسب یک تابع پیچیده از مواردی همچون نوع سرطان، محل سرطان،

خیص ژنتیک نه تنها برای تش هایالگوریتمبنابراین از  سلامتی کلی و فاکتورهای دیگر است؛آماری بیمار، 

 شود.بیماری بلکه برای تعیین درمان مناسب نیز استفاده می

 ید باید مد نظر قرار داده شوند. اینای دشوار را حل نمائمسئلهتکاملی هرگاه که بخواهید  هایالگوریتم

اعداد  ها برای جمعتکاملی همواره بهترین انتخاب هستند. ماشین حساب هایالگوریتمبدان معنی نیست که 

کار وجود  تری برای اینثرتر و مؤبسیار ساده هایالگوریتمکنند چرا که تکاملی استفاده نمی هایالگوریتماز 

 خواهید یکپیچیده در نظر گرفت. اگر می مسائلتکاملی را باید حداقل برای حل  هایالگوریتمدارد! اما 

تکاملی جواب شما خواهند بود. اگر  هایالگوریتمی مسکن و یا یک سیستم حمل و نقل طراحی کنید، پروژه

الگوریتم  توانید از یکی کامپیوتری طراحی کنید، میی الکتریکی و یا یک برنامهخواهید یک مدار پیچیدهمی

 بهره ببرید. تکاملی برای انجام کارتان

د. سازی مطرح شوسازی و یا ماکزیممی مینیمممسئلهیک صورت بهتواند می سازیبهینهی مسئلهیک 

 سئلهمبرخی اوقات ما به دنبال مینیمم کردن یک تابع هستیم و گاهی نیز به دنبال ماکزیمم کردن. این دو نوع 

 شوند:به سادگی به یکدیگر تبدیل می

(2-1) 𝑚𝑖𝑛𝑥𝑓(𝑥) ↔ 𝑚𝑎𝑥𝑥|−𝑓(𝑥)| 
𝑚𝑎𝑥𝑥𝑓(𝑥) ↔ 𝑚𝑖𝑛𝑥|−𝑓(𝑥)| 

شود. توجه داشته ، متغیر مستقل و یا متغیر تصمیم خوانده میxتابع هدف نام داشته و بردار  f(x)تابع 

شته اشاره دا xگاهی به کل بردار  "متغیر تصمیم"و یا  "متغیر مستقل"باشید که با توجه به متن کتاب عبارت 

نیز  "حلهای راهویژگی"گاها  xکند. عناصر موجود در اشاره می xو گاهی نیز به عنصر خاصی در بردار 

که از  طورهمانشود. نامیده می مسئلهنیز بعد یا دیمانسیون  xشوند. تعداد عناصر موجود در خوانده می
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ای ت برردن یک تابع طراحی شده اسمینیمم ککه برای  توان از هر الگوریتمیپیداست، می 1-2ی معادله

نیز صادق است. هرگاه سعی کنیم تابعی را مینیمم کنیم، تابع را  مسئلهماکزیمم کردن نیز بهره برد. عکس این 

 نامیم.تابع هزینه نامیده و هرگاه بخواهیم تابعی را ماکزیمم کنیم، تابع را تابع برازندگی می

(2-2) 
𝑚𝑖𝑛𝑥𝑓(𝑥) ⇒  𝑓(𝑥) تابع هزینه یا هدف نامیده میشود

𝑚𝑎𝑥𝑥𝑓(𝑥) ⇒  𝑓(𝑥)  تابع برازندگی یا هدف نامیده میشود

 1-2مثال 

ع خواهیم تابدهد. فرض کنید میها را نشان میاین مثال عبارات به کار رفته در این کتاب و مفاهیم آن

 زیر را مینیمم کنیم:

(2-3) 𝑓(𝑥, 𝑦, 𝑧) = (𝑥 − 1)2 + (𝑦 + 2)2 + (𝑧 − 5)2 + 3 

 سئلهمشوند. این حل نامیده میهای راهمتغیرهای مستقل یا متغیرهای تصمیم یا ویژگی 𝑧و  𝑥 ،𝑦متغیرهای 

,𝑓(𝑥ی سه بعدی است. مسئلهیک  𝑦, 𝑧) شود. با تعریف تابع هدف یا تابع هزینه خوانده می𝑔(𝑥, 𝑦, 𝑧) =

−𝑓(𝑥, 𝑦, 𝑧) سازی تبدیل نمود و تابع ی ماکزیممهمسئلرا به یک  مسئلهتوان می𝑔(𝑥, 𝑦, 𝑧)  .را ماکزیمم نمود

,𝑔(𝑥تابع  𝑦, 𝑧) ی مسئلهحل تابع هدف یا برازندگی نام دارد. راه𝑚𝑖𝑛𝑥𝑓(𝑥, 𝑦, 𝑧) ی مسئلهحل همان راه

𝑚𝑎𝑥𝑥𝑔(𝑥, 𝑦, 𝑧) حل است و در این راه𝑥 = 𝑦و  1 = 𝑧و   2− =  یواب بهینهخواهد بود. در کل ج 5
𝑓(𝑥, 𝑦, 𝑧) ی منفی جواب بهینه𝑔(𝑥, 𝑦, 𝑧) .خواهد بود 

 های تحلیلیساده بوده و با روش سازیبهینهی مسئلهکه در مثال بعد مشاهده خواهد شد، گاهاً  طورهمان

 قابل حل است.

 2-2مثال 

 ی زیر را در نظر بگیرید.مسئله

(2-4) 𝑚𝑖𝑛𝑥f(x) =?  , 𝑓(𝑥) = 𝑥4 + 5𝑥3 + 4𝑥2 − 4𝑥 + 1 

ی ای از درجهیک تابع چندجمله 𝑓(𝑥)نشان داده شده است. از آنجا که  1-2در شکل  𝑓(𝑥) منحنی تابع 

ها هستند که به ازای آن  𝑥باشد. این سه نقطه در واقع مقادیری از ی ساکن میاست، دارای سه نقطه 4

𝑓′(𝑥) = 𝑥قابل مشاهده است، این سه مقدار  1-2ل که از شک طورهمانخواهد بود.  0 = −2.96 ، 
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𝑥 = 𝑥و  1.10− = 4𝑥3، که برابر 𝑓′(𝑥)دانیم مقدار هستند. می  0.31 + 15𝑥2 + 8𝑥 − است، در این  4

 در این سه نقطه برابرست با: 𝑓(𝑥)سه نقطه برابر صفر خواهد بود. مقدار مشتق دوم تابع 

(2-5) 𝑓"(𝑥) = 12𝑥2 + 30𝑥 + 8 = {
24.33    ;    𝑥 = −2.96
−10.48   ;     𝑥 = −1.10
18.45    ;     𝑥 = 0.31

 

به خاطر آورید که مقدار مشتق دوم یک تابع در مینیمم محلی مثبت و در ماکزیمم محلی منفی است. 

𝑥دهد که مقادیر در نقاط ثابت نشان می = 𝑥و  2.96− = 𝑥مینیمم محلی بوده و  0.31 = ماکزیمم  1.10−

 حلی است.م

 
 دو مینیمم محلی و یک ماکزیمم محلی دارد.  𝒇(𝒙)سازی. تابع ی مینیمم: یک مثال ساده2-2مثال  1-2شکل 

دو مینیمم محلی و یک مینیمم کلی دارد. توجه داشته باشید که مینیمم کلی خود یک مینیمم  2-2تابع مثال 

افتد. در این صورت این اتفاق می xیش از یک مقدار از در ب 𝑚𝑖𝑛𝑥𝑓(𝑥)محلی است. برای برخی از توابع 

 زیر تعریف نمود:صورت بهتوان را می ∗𝑥توابع دارای چند مینیمم کلی خواهند بود. مینیمم محلی 

(2-6)  ‖𝑥 − 𝑥∗‖ < 휀  به طوری که برای تمامیxها 𝑓(𝑥∗) < 𝑓(𝑥) 

.‖در اینجا  εیک ماتریس فاصله بوده و  ‖ > توان دید می 1-2همسایگی دلخواه است. در شکل یک  0

εی همسایگی که اگر برای مثال اندازه = 𝑥باشد،  1 = εی محلی است. اما اگر یک بهینه 0.31 = در نظر  4
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𝑥گرفته شود،  = زیر تعریف صورت بهتوان را نیز می ∗𝑥ی محلی نخواهد بود. مینیمم کلی یک بهینه 0.31

 کرد:

𝑓(𝑥∗)ها xیبه ازای تمام (2-7) ≤ 𝑓(𝑥) 

 1مقید )دارای محدودیت( سازیبهینه 2-2 

ردن شامل مینیمم ک مسائلگونه دارای قید و محدودیت است. این سازیبهینهی مسئلهدر بسیاری از مواقع 

دارای محدودیت هستند. مثال زیر این مطلب را به  xهستند به طوری که مقادیر مجاز  𝑓(𝑥)تابعی مانند 

 دهد.شنی توضیح میرو

 3-2مثال 

 تابع زیر را در نظر بگیرید. 

(2-8) 𝑓(𝑥) = 𝑥4 + 5𝑥3 + 4𝑥2 − 4𝑥 + 1   ,   𝑥 ≥ −1.5   ,   𝑚𝑖𝑛𝑥𝑓(𝑥) =? 

دارای محدودیت  مسئلهدر این   xاست تنها با این تفاوت که  2-2ی مثال مسئلهدر واقع همان  مسئلهاین 

توان دقت در منحنی مینشان داده شده است. با کمی  2-2در شکل  xمقادیر مجاز  برای 𝑓(𝑥)است. منحنی 

نقاط ثابت را به دست  2-2ابتدا باید مانند مثال  مسئلهمینیمم محدود را تشخیص داد. برای حل و تحلیل این 

 دو مینیمم آورده و سپس مقادیر غیر مجاز را از محاسبات خود حذف کنیم. با این کار در خواهیم یافت که

𝑥محلی در نقاط  = 𝑥و  0.31 = 𝑥افتند که از بین این دو تنها اتفاق می 2.96− = در شرایط و  0.31

ی محدودیت محاسبه های بازهرا در کران  𝑓(𝑥)کند. در قدم بعدی باید مقدار صدق می مسئلهمحدودیت 

 ت آید. بدین ترتیب خواهیم داشت:های محلی مقایسه کرده تا مینیمم کلی به دسکرده و آن را با مینیمم
 

(2-9) 𝑓(𝑥) = {
4.19   ,   𝑥 = −1.5
0.30   ,   𝑥 = 0.31

 

𝑥توان دید که می =  است. مسئلهساز برای این مقدار مینیمم 0.31

ساز ی محدودیت را بر روی محور حقیقی به سمت چپ حرکت دهیم، مقدار مینیمماگر کران پایین بازه

x ن که در مینیمم محلی ممکن است به جای آ𝑥 = ی محدودیت اتفاق رخ دهد، در کران پایین بازه 0.31

                                                                                                                                             
 های مقید و دارای محدودیت و همچنین دو عبارت قید و محدودیت با یکدیگر هم ارز و برابرند.ارتتوجه شود عب 1 
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𝑥ی محدودیت از بیافتد. اگر کران پایین بازه = برای این  𝑥ساز کوچکتر شود، آنگاه مقدار مینیمم 2.96−

 یکسان خواهد بود. 2-2با مثال  مسئله

 
𝒙مینیمم مقید در  سازی مقید ساده.ی مینیمممسئله: یک 3-2مثال  2-2شکل  = 𝟎.  افتد.اتفاق می 𝟑𝟏

، ائلمسموجود در دنیای واقعی تقریبا همیشه دارای قید و محدودیت هستند. در این  سازیبهینه مسائل

گیرند. این موضوع عجیب نیست چراکه ما ای از محدودیت قرار میساز متغیرهای مستقل در بازهمقادیر بهینه

بهترین طراحی مهندسی، بهترین تخصیص منابع و هر هدف دیگری را با مورد  معمول انتظار داریمطوربه

 ها تقریباً(. به همین علت، محدودیت2446منابع موجود به دست آوریم )برنستاین، استفاده قرار دادن تمامی 

 کرد. در این باره به تفصیل بحث خواهد 19واقعی دارای اهمیت هستند. فصل  سازیبهینه مسائلدر تمامی 

 چندهدفه سازیبهینه 2-3

دان باشند. این بعملی نه تنها دارای قید و محدودیت هستند بلکه چندهدفه نیز می سازیبهینه مسائل

کن کنترل موتور مم مسائلهمزمان مینیمم کنیم. برای مثال، در طوربهمعناست که ما علاقه داریم چند مقدار را 

سازی خطای ردگیری هر دو مد نظر باشند. در این مینیمم سازی مصرف سوخت و همچنیناست مینیمم

توان خطای ردگیری را با مصرف سوخت زیاد بسیار کم کرد، حال آنکه برای مصرف سوخت کم می مسئله

توان موتور را خاموش کرد تا مصرف سوخت به صفر برسد باید خطای ردگیری زیاد را به جان خرید. می

 ی جالب نخواهد بود.اما در این حالت خطای ردگیر
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 4-2مثال 

 ی زیر را در نظر بگیرید.مسئله

(2-14) 𝑓(𝑥) = 𝑥4 + 5𝑥3 + 4𝑥2 − 4𝑥 + 1   ,   𝑔(𝑥)
= 2(𝑥 − 1)2   ,   𝑚𝑖𝑛𝑥[𝑓(𝑥), 𝑔(𝑥)] =? 

ا نیز ر 𝑔(𝑥)خواهیم تابع است. اما در اینجا می 2-2همان تابع مثال  سازیبهینهاولین تابع هدف برای 

ها اند. با توجه در این منحنینشان داده شده 3-2ها در شکل و مینیمم آن 𝑔(𝑥)و  𝑓(𝑥)مینیمم کنیم. توابع 

𝑥شویم که متوجه می = 𝑥 در 𝑔(𝑥)نماید در حالی که را مینیمم می 𝑓(𝑥)تابع  2.96− = شود. مینیمم می 1−

هدف در تقابل با یکدیگر قرار دارند. با این حال، مشخص نیست چرا که دو  xمقدار مطلوب  مسئلهدر این 

در هر حال مطلوب  31.4و یا بزرگتر از  -96.2که کوچکتر از  𝑥مشخص است که مقادیری از  3-2از شکل 

شان پیدا خواهند مقادیری بیشتر از مینیمم 𝑔(𝑥)و   𝑓(𝑥)هر دو تابع  xنخواهند بود، چراکه برای این مقادیر از 

 مطلوب نیست. کرد و این

 
یک مینیمم محلی دارد. دو  𝒈(𝒙)دو مینیمم محلی و 𝒇(𝒙)ی ساده. سازی چندهدفهی مینیمممسئله: یک 4-2مثال  3-2شکل 

 هدف در تقابل با یکدیگر قرار دارند.

رسم نماییم. این مطلب در  𝑓(𝑥)را به عنوان تابعی از  𝑔(𝑥)آن است که  مسئلهیک راه برای حل این 

متغیر است. حال به بررسی هر قسمت از  8.4و  -4.3بین  𝑥نشان داده شده است. در این شکل  4-2کل ش

 پردازیم.این منحنی می
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 𝑥 ∈ یابند. بنابراین کاهش می 𝑔(𝑥)و  𝑓(𝑥)هر دو نابع  2.96-تا  3.4-از  𝑥: با افزایش [3.4,2.96−]

𝑥ما هیچگاه  <  را انتخاب نخواهیم کرد. 2.96−

 𝑥 ∈ [−2.96,  یابد.افزایش می 𝑓(𝑥)کاهش یافته و  𝑔(𝑥)، 1-تا  2.96-از  x: با افزایش [1−

 𝑥 ∈ یابد. با این حال، در این کاهش می 𝑓(𝑥)افزایش یافته و  𝑔(𝑥)، 0تا  1-از  𝑥: با افزایش [1,0−]

𝑥یابد اما افزایش آن کمتر از حالت افزایش می 𝑔(𝑥)قسمت از منحنی با اینکه  ∈ است.  [1−,2−]

𝑥بنابراین  ∈ 𝑥بر  [1,0−] ∈  ارجحیت دارد. [1−,2−]

 𝑥 ∈ یابد. با نگاه به منحنی کاهش می 𝑓(𝑥)افزایش و  𝑔(𝑥)، 0.31تا  4از  x: با افزایش [0,0.31]

𝑥برای  g(x)توان دید که مقدار می ∈ 𝑥از  [0,0.31] ∈ بزرگتر است. بنابراین، هیچگاه  [2.96,2−]

𝑥 ∈  ب نخواهد شد.انتخا [0,0.31]

 𝑥 ∈ یابند. افزایش می 𝑔(𝑥)و هم  𝑓(𝑥)هم  0.8تا  0.31از  𝑥: در نهایت، با افزایش [0.31,0.8]

𝑥بنابراین  >  هیچگاه مطلوب نیست. 0.31

ایم. رسم کرده 4-2را با خط توپر در شکل  𝑔(𝑥)و  𝑓(𝑥)با جمع بندی نتایج فوق، مقادیر بالقوه مطلوب 

 𝑔(𝑥)و   𝑓(𝑥)پیدا کرد که  xتوان مقداری دیگر از که بر روی خط توپر قرار دارند، نمی xبرای مقادیری از 

ی نیز مجموعه 𝑥ی مقادیر مطلوب نام دارد و مجموعه 1ی پَرِتوهمزمان کاهش دهد. خط توپر ناحیهطوربهرا 

 شود.پرتو نامیده می

(2-11) 
𝑥∗ = {𝑥: 𝑥 ∈ [−2.96, 𝑥 یا [2− ∈  ی پرتوموعه:  مج {[1,0−]

{[𝑓(𝑥), 𝑔(𝑥)]: 𝑥 ∈ 𝑥∗}   ی پرتو:   ناحیه 

. انتخاب  سخن گفت.𝑥ساز توان بیشتر در موردمقادیر بهینهی پرتو، میبعد از به دست آوردن ناحیه 

پرتو  یبستگی دارد. ناحیه مسئلهحل تنها به دید مهندسی حاکم بر ی پرتو به عنوان راهای از ناحیهنقطه

ی پرتو متضمن تبادل و تعادل از ناحیه 𝑥دهد، اما انتخاب هر های منطقی را به دست میای از جوابهمجموع

 باشد.می مسئلهمیان دو هدف 

                                                                                                                                             
1 Pareto 
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 3.4-میان  xی ساده به طوری که سازی چندهدفهی مینیمممسئلهبرای یک  𝒇(𝒙)بر حسب  𝒈(𝒙): منحنی 4-2مثال  4-2شکل 

 باشد.ی پرتو میی ناحیهپر نشان دهندهمتغیر است. خط تو 0.8و 

ی مسئلهی بسیار ساده و دارای تنها دو هدف است. یک چندهدفه سازیبهینهی مسئلهیک  4-2مثال 

معمول در دنیای واقعی بسیار بیشتر از دو هدف را دنبال کرده و به همین علت به دست آوردن  سازیبهینه

خواهیم ی پرتو را به دست آوریم قادر نی اگر بتوانیم به نحوی ناحیهی پرتوی آن بسیار مشکل است. حتناحیه

 سازیبهینهمفصل به طوربه 24بود آن را به تصویر بکشیم چرا که این ناحیه چندبعدی خواهد بود. فصل 

 چندهدفه خواهد پرداخت.

 چندپیمانه ای سازیبهینه 2-4

معرف  1-2ه بیش از یک مینیمم محلی دارد. شکل ای است کمسئلهای چندپیمانه سازیبهینهی مسئلهیک 

ل به راحتی قابل ح مسئلهای بود اما در آنجا تنها دو مینیمم محلی وجود داشت. به همین علت مسئلهچنین 

دیگر دارای چندین مینیمم محلی بوده و به همین دلیل پیدا کردن این که  مسائلبود. با این حال، برخی 

 کلی است کاری چالش برانگیز است.ها مینیمم کدامیک از آن

 5-2مثال 

 تابع زیر را در نظر بگیرید.

(2-12) 𝑚𝑖𝑛𝑥,𝑦𝑓(𝑥, 𝑦) =? 
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𝑓(𝑥, 𝑦) = 𝑒 − 20 exp(−0.2√
𝑥2 + 𝑦2

2
) − exp (

cos(2𝜋𝑥) + cos (2𝜋𝑦)

2
) 

.ج توضیح 2-1ی مهرسم شده است و در ضمی 5-2دو بعدی است. این تابع در شکل  1این یک تابع اکلی

 2دورنمای برازندگی معمولاًقابل مشاهده است را  5-2داده شده است. یک منحنی مانند آنچه در شکل 

ی تغییرات تابع برازندگی و یا تابع هزینه نسبت به متغیرهای مستقل نامند چرا که به شکل هندسی نحوهمی

 سئلهمم این منحنی نخواهیم بود. با این حال، حتی اگر دهد. اگر تعداد ابعاد زیاد شوند قادر به رسرا نشان می

ای که تابعی از متغیرهای مستقل باشد را دورنمای بیش از دو بعد داشته باشد باز هم برازندگی و یا هزینه

دهد که حتی در دو بعد تابع اکلی دارای تعداد زیادی مینیمم محلی نشان می 5-2نامند. شکل برازندگی می

توان می مسئلهبعد چه قدر خواهد بود. برای حل این  34و  24ها در ور کنید تعداد این مینیمماست. حال تص

,𝑓(𝑥مشتق  𝑦)  را نسبت به𝑥  و𝑦  حساب کرد و سپس با حل 

𝑓𝑥(𝑥, 𝑦) = 𝑓𝑦(𝑥, 𝑦) = مقادیر مینیمم محلی را پیدا نمود. اما به هر حال حل همزمان این معادلات کاری  0

 ست.دشوار ا

 
 : تابع اکلی دوبعدی5-2مثال  5-2شکل 

 و  3-2و  2-2های شکل مسائلتکاملی مفید هستند. ما توانستیم  هایالگوریتممثال قبل نشان داد چرا 

 5-2مانند مثال  مسائلهای هندسی و محاسباتی حل نماییم اما در دنیای واقعی بسیاری از را با روش 2-4

                                                                                                                                             
1 Ackley 
2 Fitness Landscape 
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نین ها بیشتر بوده و همچتعداد متغیرهای مستقل و تعداد هدف مسائلدر این هستند تنها با این تفاوت که 

های هندسی و محاسباتی به تنگ آمده و روش مسائلمحدودیت بیشتری وجود دارد. در این گونه 

 تکاملی نتایج بهتری را به دست خواهند داد. هایالگوریتم

 ترکیبی سازیبهینه 2-5

اش اش سرکشی کند به طوری که از دفتر اصلیچهار شعبه از اداره خواهد بهفرض کنید یک مدیر می

 Cو  Bبوده و سایر شعبات در شهرهای  Aشروع کرده و در نهایت به آن بازگردد. دفتر اصلی واقع در شهر 

به این شعبات سرکشی کند که مجموع کل مسافت سفرش  ایگونهبهخواهد قرار دارند. این مدیر می Dو 

 دهیم.نمایش می  𝑆𝑖 ها را باوجود دارد که آن مسئلهحل ممکن برای این شش راه مینیمم شود.

(2-13) 

𝑆1:   𝐴 → 𝐵 → 𝐶 → 𝐷 → 𝐴 

𝑆2:   𝐴 → 𝐵 → 𝐷 → 𝐶 → 𝐴 

𝑆3:   𝐴 → 𝐶 → 𝐵 → 𝐷 → 𝐴 

𝑆4:   𝐴 → 𝐶 → 𝐷 → 𝐵 → 𝐴 

𝑆5:   𝐴 → 𝐷 → 𝐵 → 𝐶 → 𝐴 

𝑆6:   𝐴 → 𝐷 → 𝐶 → 𝐵 → 𝐴 

. 1را حل نماید مسئلهها این حلی کل مسافت برای هر یک از راهبه سادگی با محاسبهتواند این مدیر می

با  TSPی مسئله. برای یک 3بسته مشهور است (TSP)2ی دوره گرد ی فروشندهمسئلهبه  6-2ی مثال مسئله

های حلراههای ممکن را محاسبه نمود. محاسبه و جستجوی تمام حلتوان به راحتی تمام راهچهار شهر می

نامند. اگر برای این کار وقت یا جستجوی جامع می brute-forceی ترکیبی را جستجوی مسئلهممکن یک 

ن ترکیبی خواهد بود چرا که رسیدن به بهترین جواب را تضمی مسائلداشته باشید این راه بهترین راه برای حل 

 کند.می

حل ممکن وجود دارد؟ با کمی شهر چند راه 𝑛 با TSPی مسئلهآید: برای یک ال پیش میحال این سؤ

𝑛)تفکر جواب را خواهیم یافت:  − با سرعت بسیار زیادی  𝑛حل وجود دارد. این عدد با افزایش راه !(1

ها غیر ممکن خواهد بود. فرض حلی راهی همههم محاسبه 𝑛یابد و حتی برای مقادیر نسبتا کم افزایش می

 های ممکن حلایالت آمریکا به یک شهر سر بزند. تعداد راه 54ر یک از کنید این مدیر باید در ه

                                                                                                                                             
حل با هم یکی است. به همین علت مسافت این دو راه 6Sمسیر برعکس  1Sرسد. تر از چیزی است که به نظر میله سادهئدر واقع این مس 1

 نیز صادق است. 5Sو  3Sو همچنین  4Sو  2Sن موضوع برای است. ای
2 Traveling Salesman Problem 

 ای است که در آن از هر شهری دقیقا یک بار بازدید شده بدون آنکه به شهر اول بازگردیم.لهگرد باز مسئی دورهی فروشندهمسئله 3
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49! = 6.1 × های ممکن حلی این مقدار از راهخواهد بود. آیا کامپیوترهای مدرن قادر به به محاسبه 1062

4.7میلیارد سال عمر دارد. این عدد برابر  15هستند؟ جهان حدود  × ک ثانیه است. حال فرض کنید ی 1017

تریلیون کامپیوتر از آغاز جهان در حال پردازش هستند. همچنین فرض کند هر کدام از این کامپیوترها قادرند 

حل را محاسبه کنند. در این حالت، اگر از ابتدای به وجود آمدن کیهان در در هر ثانیه مقدار یک تریلیون راه

4.7ایم تنها بودیم، تا به امروز قادر بودهحال محاسبه می × حل را محاسبه کنیم. این یعنی به جواب راه 1041

 ایم!حتی نزدیک هم نشده

ی شن وجود دانه  2414تا  2414نگاه کرد. بر روی زمین بین  TSPی مسئلهتوان به جور دیگری هم می

ی شن نهی زمین داهای شن را یک سیاره فرض کنیم که به اندازه(. اگر هر یک از این دانه2449، 1دارد )ولند

ها خواهد بود. شهر بسیار بزرگتر از جمع تمام این ریز شن 54با  TSPهای ممکن حلدارند، باز هم تعداد راه

 استفاده نمود. brute-forceتوان از جستجوی ی بزرگی نمیمسئلهکاملا مشهود است برای چنین 

ها عملی نیست. از سوی د آندر مور brute-forceاند که رویکرد آن قدر بزرگ مسائلدیدیم که برخ 

ا با ها رتوان آندارای متغیرهای مستقل پیوسته نیستند و به همین علت نمی TSPترکیبی مانند  مسائلدیگر، 

ترین توانیم از یافتن بههای ممکن را امتحان نکرده باشیم نمیحلمام راهکه تمود. تا هنگامیگیری حل نمشتق

رای یافتن ای  قدرتمند بتکاملی وسیله هایالگوریتممئن باشیم. با این حال، ی ترکیبی مطمسئلهحل برای راه

هایی خوب و کنند جوابکنند، اما به ما کمک میتکاملی جادو نمی هایالگوریتمهای مناسب هستند. حلراه

ن نباشند. کحل ممها بهترین راهچندبعدی و بزرگ پیدا کنیم، حتی اگر این جواب مسائلمناسب برای این نوع 

های بالقوه در یک الگوریتم تکاملی اطلاعاتشان را با یکدیگر به اشتراک گذاشته و در نهایت به اجماعی حلراه

توانیم اثبات کنیم که جواب نهایی الگوریتم بهترین حل است. ما نمیرسند که این اجماع همان بهترین راهمی

های حلهای ممکن را بیازماییم. اما وقتی که راهحلراهحل است چرا که برای این کار باید تمامی راه

ارآمد تکاملی بسیار ک هایالگوریتمبینم که کنیم، میها مقایسه میحلتکاملی را با دیگر راه هایالگوریتم

 تکاملی ترکیبی را با جزییات بیشتری بررسی خواهد نمود. سازیبهینه مسائل 18هستند. فصل 

 نوردیتپه 2-6

ع به نوردی در واقنماید. تپهنوردی را معرفی میبه نام تپه سازیبهینهی خش یک الگوریتم سادهاین ب

املی نوردی را یک الگوریتم تکشود. برخی محققان تپهها با تنوع بسیار زیاد اطلاق میای از الگوریتمخانواده

ز . ساده بودن، به طردانندملی میساده در نظر گرفته در حالی که برخی دیگر آن را یک الگوریتم غیرتکا

                                                                                                                                             
1 Welland 
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ر های مناسب برای مقایسه با سایآوردن محک فراهمی بسیار و ثر بودن، داشتن تنوعات سادهآوری مؤشگفت

ی مسئلهنوردی را در هنگام مواجه با یک تکاملی، همگی از جمله دلایلی هستند که تپه هایالگوریتم

حتمالًا نوردی به قدری سرراست است که اکنند. مفهوم تپهتبدیل می جدید به اولین انتخاب مناسب سازیبهینه

ی آن و سرچشمه است. به همین علت تعیین کردن مبدأهای بسیار دور اختراع شده به دفعات و در زمان

 کاری بس دشوار است.

ت در جهانداز برسید، یک راه منطقی آن است که قدمیی یک چشمترین نقطهخواهید به مرتفعاگر می

شدیدترین شیب بردارید. بعد از قدم اول باید دوباره شیب تپه را ارزیابی کرده و قدم دوم را نیز در جهت 

تر مرتفع  ایشدیدترین شیب بردارید. این فرآیند آنقدر ادامه خواهد یافت تا دیگر هیچ جهتی شما را به نقطه

اید. این یک استراتژی جستجوی محلی است و یدهی تپه رسهدایت نکند و این یعنی شما به بالاترین نقطه

 نوردی نام دارد.تپه

ن بهترین ترین نقطه و همچنییک استراتژی بهتر آن است که ابتدا نگاهی به اطراف انداخته و سپس مرتفع

ی راه رسیدن به آن را تخمین بزنید. این کار مشکل زیگزاگ شدن مسیر و همچنین گیر افتادن بر روی قله

ی اصلی کمتر است را حل خواهد کرد. اما اگر میدان دید کم باشد ای کوچک که ارتفاعشان از ارتفاع تپههتپه

 حل خواهد بود.آنگاه به احتمال زیاد استراتژی جستجوی محلی بهترین راه

 تواند خوب و یا بد عمل کند.ی آغاز میهای محلی و نقطهنوردی بسته به شکل تپه، تعداد ماکزیممتپه

توان آن مورد استفاده قرار گیرد. همچنین می سازیبهینهتواند به عنوان الگوریتم نوردی به خودی خود میپهت

را با یک الگوریتم تکاملی مخلوط کرد و به این ترتیب توانایی جستجوی کلی الگوریتم تکاملی را با توانایی 

(، که در 1998، 1اع مختلفی دارد )میتچلنوردی انونوردی ترکیب نمود. استراتژی تپهجستجوی محلی تپه

 ها در این بخش بحث خواهیم کرد.مورد برخی از آن

ای کارانهدهد. این الگوریتم روند محافظهرا نشان می 2نوردی با شدیدترین شیبالگوریتم تپه 6-2شکل 

ی بهینه حلی حاضر را با راهحل بهینهحل را تغییر داده و راهدارد، به این ترتیب که هر بار تنها یک ویژگی راه

 نماید.به دست آمده از این تغییر جایگزین می

                                                                                                                                             
1 Mitchell 
2 Steepest Ascent Hill Climbing 
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را نشان  𝒇(𝒙)سازی تابع  بعدی نوردی با شدیدترین شیب برای ماکزیممشبه کد بالا طرح کلی الگوریتم تپه 6-2شکل 

 ن دستخوش تغییر شده است.امین ویژگی آ qاست و تنها  𝒙𝟎برابر  𝒙𝒒دهد. توجه داشته باشید که می

دهد. این شود نشان مینوردی ساده نیز نامیده مینوردی با شیب جنبی را که تپهالگوریتم تپه 7-2شکل 

کند. اما حل را دچار جهش مینوردی با شدیدترین شیب، هربار تنها یک ویژگی راهالگوریتم نیز همانند تپه

شود آن حلی بهتر پیدا میکند چرا که به محض آنکه راهعمل میتر حریصانهبا شیب جنبی کمی  سازیبهینه

 کند.حل حاضر میرا جایگزین راه

و به  دهنداتفاقی انجام میصورت بهحل برای جهش را نوردی بعدی انتخاب ویژگی راهدو الگوریتم تپه

نوردی با جهش اتفاقی را الگوریتم تپه 8-2گیرند. شکل نوردی اتفاقی قرار میهمین دلیل در کلاس کلی تپه

ن نوردی شیب جنبی است تنها با این تفاوت که در ایدهد. این الگوریتم بسیار مشابه الگوریتم تپهنشان می

نوردی الگوریتم تپه 9-2اتفاقی انتخاب شده است. شکل صورت بهحل جهش یافته الگوریتم ویژگی راه

ن تفاوت که نوردی با جهش اتفاقی است با ایه الگوریتم تپهکشد. این الگوریتم مشابتطبیقی را به تصویر می

 حل با یک احتمالی دچاری حاضر مقایسه شود، هر ویژگی راهحل بهینهحل جهش یافته با راهقبل از آنکه راه

 شود.جهش می
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مین دلیل بستگی دارد. به ه 𝑥0ی ( قویا به شرایط اولیه9-2تا  6-2نوردی )شکل نتایج یک الگوریتم تپه

در  رسد. به این رویکرد کهی آغازین اتفاقی مختلف کاری عقلانی به نظر مینوردی با چند نقطهآزمودن تپه

نوردی دهند، بازآغاز نمودن اتفاقی تپهاز شرایط اولیه قرار میای نوردی را داخل حلقهریتم تپهآن الگو

 گویند.می

 
دهد. توجه را نشان می 𝒇(𝒙)بعدی  دسازی تابع نوردی جنبی برای ماکزیممهشبه کد بالا طرح کلی الگوریتم تپ 7-2شکل 

 امین ویژگی آن دچار جهش شده است.qبرابر است با این تفاوت که  𝒙𝟎با  𝒙𝒒داشته باشید که 
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دهد. را نمایش می 𝒇(𝒙) بعدی 𝒏سازی تابع نوردی با جهش اتفاق برای ماکزیممشبه کد بالا طرح کلی الگوریتم تپه 8-2شکل 

 ویژگی دچار دگرگونی شده است. 1برابر است تنها با این تفاوت که  𝒙𝟎با  𝒙𝟏توجه داشته باشید که 
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دهد. توجه را نمایش می 𝒇(𝒙)بعدی  𝒏سازی تابع نوردی تطبیقی برای ماکزیممشبه کد بالا طرح کلی الگوریتم تپه 9-2شکل 

 امین ویژگی آن دچار جهش شده است.qبرابر است با این تفاوت که  𝒙𝟎با  𝒙𝒒داشته باشید که 

 7-2مثال 

سازی بعدی شبیه 24محک  مسائلنوردی یاد شده را برای یک مجموعه در این مثال چهار الگوریتم تپه

 مسائل 1.محک موجود در ضمیمه ج مسائلرا ببینید(. توجه داشته باشید که  1ی ج.کنیم )ضمیمهمی

نوردی را به شکلی سرراست تعدیل کرده تا به تپه هایالگوریتمسازی هستند، به همین علت مینیمم

بار اجرا  54نوردی است، برسیم. هر الگوریتم را برای هر محک ی مقابل تپهکه نقطه 1نوردیدره هایالگوریتم

 نوردی تطبیقی از نماییم. برای تپهمی ای متفاوت استفادهکنیم و در هر بار اجرا از شرایط اولیهمی

                                                                                                                                             
1 Hill Descending 
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𝑝𝑚 = بار ارزیابی تابع  1444نوردی را بعد از تپه هایالگوریتمکنیم. همچنین هر یک از استفاده می 0.1

 دهیم.برازندگی خاتمه می

( در 6-2نوردی با شدیدترین شیب )شکل دهد. توجه داشته باشید که تپهنتایج را نشان می 1-2جدول 

𝑛بار ارزیابی تابع برازندگی نیاز دارد )برای این مثال  𝑛سل به حداقل هر ن = است(، این در حالی است  20

 معمولاً( به یک بار ارزیابی تابع برازندگی در هر نسل نیاز دارد. 8-2نوردی با جهش اتفاقی )شکل که تپه

را  21گی اختصاص دارد )فصل اکتشافی به ارزیابی تابع برازند هایالگوریتمقسمت اعظم محاسبات در 

د تعداد مختلف، بای سازیبهینه هایالگوریتمی عادلانه میان ببینید(. به همین علت، برای انجام یک مقایسه

ارای ساز مختلف در هر نسل دبهینه هایالگوریتمها از تابع برازندگی برای همگی یکسان باشد. اگر ارزیابی

و  6-2نوردی با شدیدترین شیب در شکل برای مثال تپهبرازندگی باشند ) یکسان از تابع هایتعداد ارزیابی

 ها عادلانه خواهد بود.ی آنها بر حسب تعداد نسل(، آنگاه مقایسه7-2نوردی با شیب جنبی در شکل تپه

نوردی با جهش اتفاقی بهترین عملکرد را محک، تپه 1محک از  12دهد که برای نشان می 1-2جدول 

نوردی پهنوردی تطبیقی و تکند. تپهنوردی عمل میهای تپهمیانگین بسیار بهتر از سایر روش طورهبداشته و 

نوردی با جهش اتفاقی بهتر عمل و آن هم به مقدار جزیی، از تپه یدترین شیب هر دو تنها در یک محکشد

ی مسئلهد )بستگی داشته باش تواند به شدت به نرخ جهشنوردی تطبیقی میکنند. با این حال، عملکرد تپهمی

 را ببینید(. به همین دلیل در این مثال سعی شده است از بهترین نرخ جهش استفاده شود. 2-11
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نوردی و نوردی. جدول مقادیر مینیمم نرمالیزه شده توسط چهار الگوریتم تپهتپه هایالگوریتم: عملکرد 7-2مثال  1-2جدول 

نوردی اتفاقی است، نتایج شما ممکن دهد. از آنجا که تپهشبیه سازی مونت کارلو نشان می 55همچنین میانگین آنها در طول 

 است متفاوت با این جدول باشد.

 محک شدیدترین شیب شیب جنبی جهش اتفاقی تطبیقی

 اکلی 2727 1782 1744 1774

 1فلچر 1762 1787 1744 1768

 2گرینوانک 9758 4741 1744 3781

 1مجازات شماره  26624 2164 1744 281

 2مجازات شماره  99347 5694 1744 4178

 درجه چهار 133794 29799 1744 25761

 رستریجین 3776 2752 1744 2714

 3روزنبروک 2768 1754 1744 1772

  2714اشوفل 1763 1737 1724 1744

 2721 اشوفل 1744 1775 1742 1712

 2722 اشوفل 3765 2773 1744 2734

 2726 اشوفل 5745 3763 1744 2791

 5کروی 17797 7732 1744 6749

6752 1744 6778 16758 Step 

 بایاس شده سازیبهینه هایالگوریتم 2-6-1

ی ی مطالعهاحتیاطی مرتبط با توابع محک که باید در طول دوره بینیپیشخواهیم به یک در این قسمت می

شوند: اول ی مرتبط با هم میاحتیاطی شامل دو جمله بینیپیش به آن توجه داشت بپردازیم. این سازیبهینه

                                                                                                                                             
1 Fletcher 
2 Grienwank 
3 Rosenbrock 
4 Schwefel 
5 Sphere 
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ی جستجو قرار دارند و ثانیاً، بسیاری از ی دامنهی محک در میانهآنکه، مینیمم بسیاری از توابع هزینه

 . 1ی جستجو بایاس )گرایش( دارندی دامنهبه سمت میانه سازیبهینه هایالگوریتم

شود به تفصیل سخن خواهیم گفت. به خواننده قویاً توصیه می 7ی ج.ضمیمهی بایاس در در مورد پدیده

سازی موجود قبل از انجام هرگونه تحقیق پیشرفته این ضمیمه را به دقت مطالعه کند. بسیاری از نتایج شبیه

یج به ای جستجو قرار دارد. آن نتها در مرکز دامنهدر این کتاب بر اساس توابع محکی هستند که مینیمم آن

الگوریتم  نیستند بلکه تنها برآنند تا کاربرد یک سازیبهینهالگوریتم  کاراییدنبال به تصویر کشیدن دقیق 

گیری مطمئنی نتیجه سازیبهینهالگوریتم  کاراییخاص را نشان دهند. قبل از آنکه بتوانیم در مورد  سازیبهینه

 سازی نماییم.را پیاده 7ج. انجام دهیم باید روش غیربایاس کردن موجود در ضمیمه

 سازی مونت کارلواهمیت شبیه 2-6-2

 GAدودویی و  2GA کاراییسازی را برای رسم شبیه 54ما نتایج  7-2توجه داشته باشید که در مثال 

به یک مولد  کند چرا که نتایجسازی چیزی را اثبات نمیپیوسته میانگین گرفتیم. نشان دادن نتایج یک شبیه

عتبری دست توان به نتایج مسازی و یا یک بار آزمایش به سختی میاند. با یک بار شبیهدفی وابستهاعداد تصا

سازی شویم از نتایج چند شبیهی ب بحث شده است، اما در اینجا نیز متذکر مییافت. در این باره در ضمیمه

 میانگین گرفته شده است.

ن نام از شود. ایسازی مونت کارلو نامیده میعمول شبیهطورمبه، کاراییسازی چندباره برای تحلیل شبیه

بر  1944ی که در دهه 5و نیکولاس متروپولیس 4، استانیس لاو اولام3های جان ون نیومنسه دانشمند به نام

 ها شامل تحلیل نتایج چندین آزمایشکردند گرفته شده است. بیشتر کار آنای  کار میهای هستهروی سلاح

های آماری قمار وجود هایشان و ویژگیاین میان ارتباط واضحی میان تحلیل آماری آزمایششد و در می

داشت. این ارتباط و همچنین این موضوع که عموی اولام یک قمارباز بدنام در کازینوی مونت کارلو در 

 (.1987هدایت کرد )متروپولیس،  "سازی مونت کارلوشبیه"ها را به سمت نام بود، آن موناکو

                                                                                                                                             
شان درباره داًهای تکاملی که بعنوردی موجود در این قسمت صادق نیست بلکه برای بسیاری از الگوریتمهای تپهاین موضوع تنها برای الگوریتم 1

 .صادق استبحث خواهیم کرد نیز 
2 Genetic Algorithm 
3 Jan Van Neumann 
4 Stanislaw Ulam 
5 Nicholas Metropolis 
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 هوش 2-7

ها ی کامپیوتر، محققان متوجه شدند که کامپیوترها در انجام کارهایی که انساندر روزهای ابتدایی رشته

های بالستیک، عملکرد خوبی دارند. اما ی مسیر موشککنند، مانند محاسبهدر انجامشان ضعیف عمل می

ثر واقع ؤد، مانند تشخیص چهره، چندان مدهنها به خوبی انجام میکامپیوترها در انجام کارهایی که انسان

شوند. این موضوع باعث شد با تقلید از رفتار بیولوژیکی، برای بهتر ساختن عملکرد کامپیوترها نشده و نمی

ی هاهایی چون سیستمها در نهایت به تکنولوژیهای صورت گیرد. این تلاشهایی تلاشدر چنین زمینه

ه تکاملی منجر شد. به همین علت است ک هایالگوریتمژنتیک و سایر  هایالگوریتمهای عصبی، فازی، شبکه

ش خواهیم شوند. ما تلابندی هوش کامپیوتری در نظر گرفته میی از دستهکاملی به عنوان جزئت هایالگوریتم

؟ آیا تهوشمند بسط دهیم. اما هوشمند بودن به چه معناس هایالگوریتمتکاملی را با ایجاد  هایالگوریتمکرد 

کنند؟ این بخش در مورد ی خوبی کسب مینمره IQتکاملی ما در تست  هایالگوریتمبدین معناست که 

ا انتفاع بحث برداری یهوش و برخی مشخصات آن مانند تطبیق، اتفاقی بودن، ارتباط، فیدبک، اکتشاف و بهره

 هایالگوریتمهوشمند در  هایتمالگوریهایی هستند که ما در هنگام جستجوی ها مشخصهخواهد کرد. این

 سازی خواهیم کرد.تکاملی پیاده

 تطبیق 2-7-1

گیریم. فرض کنید شما سر هم ها هوش در نظر میمعمول تطبیق با محیط متغیر را از ویژگیطوربهما 

 خواهد تا یک قسمت از یک ماشین را که شماگیرید، مدیرتان از شما میی فرضی را یاد مینمودن یک قطعه

رضی ی فاید، سر هم کنید. اگر شما هوشمند باشید خواهید توانست آنچه را که در مورد قطعهتا به حال ندیده

دانید به آن قسمت از ماشین تعمیم داده و در نهایت آن را سرهم کنید. اما اگر شما چندان هوشمند نباشید می

بدانید تا بتوانید آن را سرهم کنید. با این  یات رار مورد آن قسمت از ماشین تمام جزئمجبور خواهید بود د

و  1ومهای تطبیقی )آسترکنندهحال تطبیق تنها شرط لازم برای هوشمندی نیست چرا که برای مثال کنترل

شوند. یک ویروس که تاب تحمل شرایط محیطی بسیار بد را ( هوشمند در نظر گرفته نمی2448، 2ویتنمارک

گیریم که تطبیق شرط لازم ولی ناکافی برای هوشمندی بنابراین نتیجه میشود. دارد هوشمند خوانده نمی

طبیق باشند. قابل ت مسائلای طراحی کنیم که به بسیاری از تکاملی هایالگوریتماست. تلاش ما بر آن است تا 

 قابلیت تطبیق تنها یکی از چندین معیار یک الگوریتم تکاملی موفق است.

                                                                                                                                             
1 Astrom 
2 Wittenmark 
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 اتفاقی بودن 2-7-2

ات کنیم. هیچ یک از ما از اتفاقای منفی و نامطلوب نگاه میمعمول به اتفاقی بودن به عنوان جمله طوربهما 

کنیم و همواره سعی در کنترل محیطمان داریم. با این حال، هایمان استقبال نمیبینی در زندگیغیر قابل پیش

ظر بگیرید که در حال فرار از یک اتفاقی بودن تا یک حدی از عناصر لازم هوش است. یک گورخر را در ن

شیر است. اگر این گورخر در جهت مستقیم و با سرعت ثابتی حرکت کند به راحتی شکار خواهد شد. اما 

بینی حرکت خواهد کرد تا از دست شکارچی در یک گورخر هوشمند در مسیری زیگزاگ و غیر قابل پیش

 یرخر را شکار کند. شیر هر روز در کمین گلهخواهد یک گوامان باشد. حال فرض کنید که یک شیر می

توانند نشیند. اگر شیر هر روز در یک زمان و مکان ثابت در کمین بنشیند، گورخرها به راحتی میگورخرها می

غیر قابل  ایگونهبههای متفاوت و ها و مکاناز مواجه با شیر اجتناب کنند. اما یک شیر هوشمند در زمان

 های هوش است.گوییم اتفاقی بودن از ویژگیکند. به همین جهت است که میبینی حمله میپیش

هنگام  اتفاقی تصمیم بگیردطوربهاز سوی دیگر اتفاقی بودن به مقدار زیاد مخرب خواهد بود. اگر گورخر 

 ال برد. اگر یک شیر هنگام جستجو برای یافتن یکؤتوان هوشش را زیر سفرار بر روی زمین دراز بکشد، می

یم. اش شک کناتفاقی تصمیم به کندن چاله بگیرد، آنگاه ما حق خواهیم داشت در هوشمندیطوربهگورخر 

 هایی نیز دارد.های هوشمندی است اما محدودیتبنابراین اتفاقی بودن یکی از خصیصه

اقی بودن تفکنیم برخی عناصر اتفاقی بودن را دارا هستند. اگر اای که ما طراحی میتکاملی هایالگوریتم

مان عملکرد خوبی نخواهند داشت. از سوی دیگر تکاملی هایالگوریتمهایمان حذف کنیم، را از طراحی

بی ثیر منفی خواهد گذاشت. ما باید از مقدار مناسأها تی زیادی از اتفاقی بودن نیز بر عملکرد الگوریتماستفاده

 هایگوریتمالکه پیش از این نیز گفته شد،  طورهمانه، هایمان استفاده کنیم. صد البتاتفاقی بودن در طراحی

 تکاملی خوب برای مقادیری از اتفاقی بودن خوب هایالگوریتمتکاملی قابلیت تطبیق دارند. به همین علت 

ز هر مقدار پذیر باشند که بتوان اتکاملی به قدری تطبیق هایالگوریتمتوان انتظار داشت که کنند. نمیعمل می

پذیر خواهند بود که مقدار دقیق میزان اتفاقی بودن چندان مهم و بودن استفاده نمود، اما آنقدر تطبیق اتفاقی

 بحرانی نباشد.

 ارتباط 2-7-3

بدهد ولی قادر به برقراری  IQخواهد تست ارتباط یک ویژگی هوش است. فرض کنید یک فرد نابغه می

د که یک نابغه است. بسیاری از افراد کر و لال و متوهم ارتباط نیست. او در این آزمون رد خواهد شد هرچن

هایی که به دور از فعل و انفعالات انسانی بزرگ شوند هرچند که بسیار هوشمندند. بچهرد می IQدر آزمون 
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(. عدم ارتباط با دیگران در 2444، 1اند، هوشمند نیستند و خوشحال نخواهند بود )نیوتونشوند غیرخلاقمی

های شود نتوانند ظرفیت ذهنی و فکری خود را توسعه دهند. این سالها باعث میگیری آنی شکلهاطول سال

ی برقراری ارتباط را بیاموزند و به همین علت هم ها قادر نخواهند بود نحوهاند و آنانزوا غیرقابل جبران

 توانند خود را با جامعه وفق دهند.نمی

که خود معلول و مشمول است. به عبارت دیگر، هوشمندی از شود بلهوش نه تنها شامل ارتباط می

توان گفت که در جهان افراد تواند به تنهایی هوشمند باشد. میآید. یک فرد نمیجمعیتی از افراد بر می

هوشمند بسیاری وجود دارند و حتی اگر یکی از این افراد منزوی شود باز هم هوشمند خواهد بود. با این 

هدف و سرگردان ی تنها بیاند. یک مورچههوشمندی خود را از ارتباط با دیگران کسب کرده حال، این افراد

ترین مسیر برای یافتن غذا را توانند کوتاهها میدهد اما یک کلونی از مورچهخواهد بود و کاری انجام نمی

یک اجتماع خودمختار مدیریت ها را به وجود آورده و خودشان را به عنوان ای استادانه از تونلیافته، شبکه

تواند تواند کاری از پیش ببرد. یک اجتماع میکنند. به همین ترتیب، یک فرد بدون ارتباط با یک اجتماع نمی

های منابع ها نفر را از طریق اینترنت به یکدیگر متصل کند و در بیابان سیستمانسان را به ماه بفرستد، میلیون

 آب و غذا بسازد.

به  دهند. برای گسترش هوش نیازی فیدبک مثبت را مید که هوش و ارتباط تشکیل یک حلقهتوان دیمی

اط ی اصلی در اینجا این است که ارتبایجاد ارتباط است و برای ایجاد ارتباط نیاز به هوشمندی است. اما نکته

های حلاز راهتکاملی شامل جمعیتی  هایالگوریتمیک ویژگی هوش است. به همین علت است که بیشتر 

نامیم، با یکدیگر ارتباط برقرار کرده و ها را ذره میهای نامزد، که ما آنحلهستند. این راه مسائلنامزد برای 

 حلیها به سمت راهکنند. با گذر زمان، جمعیت ذرههای یکدیگر تجربه کسب میها و پیروزیاز شکست

 حرکت خواهد کرد. مسئلهخوب و مناسب برای 

 فیدبک 2-7-4

شود. فیدبک یک ویژگی بنیادین هوش است. این موضوع شامل تطبیق، که در مورد آن بحث شد، نیز می

دا کند. تواند با محیط تطبیق پییک سیستم اگر نتواند محیط خود را حس کرده و به آن واکنش نشان دهد، نمی

ب ود. وقتی ما اشتباهی را مرتکشبا این حال، فیدبک شامل چیزی بیش از انطباق، یعنی یادگیری نیز می

. مهمتر از این، وقتی دیگران مرتکب اشتباه 2کنیمشویم، از این اشتباه درس گرفته و دیگر  آن را تکرار نمیمی

                                                                                                                                             
1 Newton 

 کند.های متفاوت تعریف میی یک کار و انتظار نتیجهآلبرت انیشتین دیوانگی را انجام چندین باره 2



 40/  سازیفصل دوم: بهینه

کنیم. دهیم تا اشتباهات آنان را تکرار نتغییر می ایگونهبهگرفته و رفتارمان را ها درس شوند ما از اشتباه آنمی

ا را به سمت کند و می مقابل، پیروزی تولید فیدبک مثبت میک منفی کرده و در نقطهشکست تولید فیدب

 کنیم که برخی افراد از اشتباهاتدهد. گاهاً مشاهده میشوند سوق میاتخاذ رفتارهایی که منجر به پیروزی می

ا کنند. ما این افراد رشوند را اتخاذ نمیگیرند و رفتارهایی را که اثبات شده منجر به پیروزی میدرس نمی

 گیریم.هوشمند در نظر نمی

ی آب شامل توالی بینهایت از باران و های طبیعی است. چرخهی بسیاری از پدیدهفیدبک همچنین پایه

شود. از آنجا که این تبخیر است. باران بیشتر منجر به تبخیر بیشتر و تبخیر بیشتر منجر به باران بیشتر می

ی آب میزان پایداری از رطوبت بر روی زمین و در آسمان را ثابتی از آب است، چرخهیند شامل مقدار افر

شود. اگر به طریقی این مکانیزم فیدبک دچار اختلال شود، مشکلات زیادی از جمله سیل و منجر می

 خشکسالی رخ خواهد داد.

نیم، یشتر قند مصرف کتعادل میان قند و انسولین در بدن انسان نیز یک مکانیزم فیدبک است. هرچه ب

پانکراسمان بیشتر انسولین تولید خواهد کرد. هرچه پانکراسمان بیشتر انسولین تولید کند، قند بیشتری از خون 

جذب خواهد شد. قند زیاد باعث بروز ازدیاد قند خون شده و مقدار بسیار کم قند در خون باعث بروز 

Poglycemia باعث  توانددر مکانیزم فیدبک قند/انسولین است و می شود. دیابت از نتایج بروز اختلالمی

 بروز مشکلات جدی و طولانی مدت برای سلامتی انسان شود.

ی هوش اغلب در نظریه کنترل هوشمند رسمیت پیدا این توصیف از هوش به عنوان علامت مشخصه

ه و هیچ شمند نخواندی نسبی را هوکنندهکند. فیدبک یک شرط کافی برای هوش نیست. هیچ کس کنترلمی

 داند. فیدبک یک شرط لازم اما ناکافی برای هوش است.کس یک ترموستات مکانیکی را هوشمند نمی

م تکاملی کند. یک الگوریتتکاملی فیدبک مثبت و منفی را با هم ترکیب می هایالگوریتمهای ما از طراحی

املی با فیدبک، این شرط لازم را برآورده واقع نخواهد شد اما یک الگوریتم تک مؤثربدون فیدبک چندان 

 خواهد کرد.

 برداری(اکتشاف و انتفاع )بهره 2-7-5

جود های موها و استراتژیهای جدید است. انتفاع، استفاده از ایدهها و استراتژیاکتشاف جستجوی ایده

های از ایده بسیارییندی با ریسک بالاست چرا که ااثبات شده است. اکتشاف فر است که موفقیتشان قبلاً

تواند بسیار پرثمر باشد، چرا که رسند. با این حال، اکتشاف میجدید زمان را هدر داده و به بن بست می

ع نتوانیم بکنیم. انتفا هایی به دست خواهند داد که شاید فکرش را همهای جدید چنان جواببسیاری از ایده
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های ها و دانستهده دارد. کسی که هوشمند است از داشتههای فیدبک بحث شای نزدیک با استراتژیرابطه

ای هرود! از سوی دیگر همین فرد هوشمند از ایدهی چرخ نمیکند و به دنبال اختراع دوبارهخود استفاده می

جدید استقبال کرده و حاضر است به نحوی حساب شده ریسک کند. هوش شامل تعادلی مناسب میان 

ین تعادل مناسب به میزان نظم محیطمان بستگی دارد. اگر محیطمان به سرعت در اکتشاف و انتفاع است. ا

توانیم خیلی به انتفاع تکیه کنیم. از سوی دیگر، اگر حال تغییر است دانشمان به سرعت منسوخ شده و نمی

های یدهامحیطمان به مقدار زیادی ثابت و بدون تغییر است آن گاه دانشمان قابل اتکا بوده و امتحان کردن 

 جدید کار عقلانی نخواهد بود.

ی های ما به یک تعادل مناسب میان اکتشاف و انتفاع برای موفقیت نیاز دارد. اکتشاف زیاد به منزلهطراحی

خوبی را به دنبال نخواهد داشت. از سوی دیگر،  سازیبهینهاتفاقی بودن زیاد است و به احتمال زیاد نتایج 

تکاملی  هایمالگوریتدار کم اتفاقی بودن است. تعادل مناسب میان اکتشاف و انتفاع در انتفاع زیاد به معنای مق

 نامیده شده است. "های آزمایشاختصاص بهینه"، یکی از پیشروان الگوریتم ژنتیک، 1هالندتوسط جان 

 گیرینتیجه 2-8

ر بهینه ست. وقتی ما سعی بای بنیادین از مهندسی اجنبه سازیبهینهی کلیدی این فصل آن است که نکته

یم از خواهیم تابعی را مینیمم کنکه میکنیم. هنگامیکردن تابعی داریم از این تابع با عنوان تابع هدف یاد می

ع برازندگی ی تابخواهیم تابعی را ماکزیمم کنیم از واژههم که میکنیم. هنگامی تابع با عنوان تابع هزینه یاد می

ی سئلهمسازی به یک ی ماکزیمممسئلهتوان به راحتی از یک را می سازیبهینهی مسئله کنیم. هراستفاده می

د، چندهدفه مقی مسائلخاص که در این فصل معرفی کردیم  مسائلسازی و به عکس تبدیل کرد. برخی مینیمم

د، چندهدفه و ی که در دنیای واقعی وجود دارند همگی مقیمسائلتمام  باشند. تقریباًای میو چندپیمانه

ر مستقل ها متغیباشند که در آنترکیبی می مسائل، مسائلی خاص دیگر از باشند. یک گونهای میچندپیمانه

 ای متناهی تعلق دارد.به مجموعه

 ثر معرفی کردیم. این الگوریتم انواع مختلفیؤساده اما منوردی را به عنوان الگوریتمیما در این فصل تپه

ی بسیار هاتر محکپیچیده هایالگوریتمها بسیار ساده هستند اما نسبت به بسیاری از ر آندارد. اگرچه اکث

های هوش طبیعی را متذکر شدیم و همچنین در مورد کنند. در نهایت، برخی ویژگیمی فراهمخوبی را 

 مان به بحث و گفتگو پرداختیم.تکاملی هایالگوریتمها در سازی این ویژگیچگونگی پیاده

                                                                                                                                             
1 John Holland 
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 نوشتاری مسائل
 خواهیم تابع زیر را مینیمم کنیم.می 2-1 

𝑓(𝑥) = 40 +∑𝑥𝑖
2 − 10cos (2𝜋𝑥𝑖)

4

𝑖=1

 

بخش  –ست ا رستریجینخواهیم این تابع را مینیمم کنیم. توجه داشته باشید که این تابع یک تابع می

 را ببینید. 1-11ج.

 مستقل  یرهایمتغ𝑓(𝑥) میتصم یرهایهستند؟ متغ چه 𝑓(𝑥) حلراه یهایژگیو کدامند؟ 𝑓(𝑥) 

 کدامند؟

 است؟ چند مسئله نیا بعد 

 ست؟یچ مسئله نیا حلراه 

 دیکن یسیبازنو یسازمیماکزی مسئله کی عنوانبه را مسئله نیا. 

𝑓(𝑥)تابع   2-2 = 𝑠𝑖𝑛 𝑥 .را در نظر بگیرید 

 𝑓(𝑥) ی محل سازممینیم مقدار و اهممینیم نیتابع در ا ریدارد؟ مقاد یمحل ممینیچند م𝑥  چه قدر

 است؟

 𝑓(𝑥) یکل سازممینیو مقدار م یکل ممینیدارد؟ مقدار تابع در م یکل ممینیچند م 𝑥 چه قدر است؟ 

𝑓(𝑥)تابع  2-3 = 𝑥3 + 4𝑥2 − 4𝑥 +  را در نظر بگیرید. 1

 ساز محلی ار مینیممها و مقداین تابع دارای چند مینیمم محلی است؟ مقدار تابع در این مینیممx  چه

 قدر است؟

 ساز محلی ها و مقدار ماکزیمماین تابع دارای چند ماکزیمم محلی است؟ مقدار تابع در این ماکزیمم

x چه قدر است؟ 

 این تابع چند مینیمم کلی دارد؟ 

 این تابع چند ماکزیمم کلی دارد؟ 

𝑥را با محدودیت  3-2همان تابع مثال  2-4 ∈  رید.در نظر بگی [5,3−]

 𝑓(𝑥) یمحل سازممینیم مقدار و هاممینیم نیا در تابع ریمقاد دارد؟ یمحل ممینیم چند x چه قدر است؟ 
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 𝑓(𝑥) یمحل سازممیماکز مقدار و هاممیماکز نیا در تابع مقدار دارد؟ یمحل ممیماکز چند x  چه قدر

 است؟

 𝑓(𝑥) یکل سازممینیم دارمق و یکل ممینیم در تابع مقدار دارد؟ یکل ممینیم چند x چه قدر است؟ 

 𝑓(𝑥) یکل سازممیماکز مقدار و هاممیماکز نیا در تابع مقدار دارد؟ یکل ممیماکز چند x  چه قدر

 است؟

 دهد.دو هدفه نشان می مسئلهی پرتو را برای یک ناحیه 4-2به یاد بیاورید که شکل  2-5

 یصفحهای از نقاط محتمل را در مجموعه 𝑓 − 𝑔 کنید با این فرض که هدف ماکزیمم کردن  رسم𝑓 

 باشد.  𝑔و مینیمم کردن 

 یصفحهای از نقاط محتمل را در مجموعه 𝑓 − 𝑔  رسم کنید با این فرض که هدف مینیمم کردن𝑓 

 باشد. 𝑔و ماکزیمم کردن 

 یصفحهای از نقاط محتمل را در مجموعه 𝑓 − 𝑔 سازی رسم کنید با این فرض که هدف ماکزیمم𝑓 

 باشد. 𝑔و 

شهر وجود دارد؟ مقصود از یکتایی آن است که شهر آغازین و مسیر  𝑛ی یکتا میان چند مسیر بسته 2-6

𝐴مسیرهای  Dو  A ،B ،Cی با چهار شهر مسئلهسفر اهمیتی ندارند. برای مثال، در یک  → 𝐵 → 𝐶 → 𝐷 →

𝐴  با مسیرهای𝐷 → 𝐴 → 𝐵 → 𝐶 → 𝐷  و𝐵 → 𝐶 → 𝐷 → 𝐴 → 𝐵 شود.ته مییکسان در نظر گرف 

 در نظر بگیرید. 2با شهرهای جدول  TSPی مسئلهیک  2-7

 7-2ی مثال مسئلهمختصات شهرهای  2-2جدول 

y x شهر 
9 5 A 
8 9 B 
-8 -6 C 
-2 9 D 
9 -5 E 
-7 4 F 
1 -9 G 

 چند مسیر بسته بین این هفت شهر وجود دارد؟ 

  حل را پیدا کرد.وان به راحتی راهتمی 2-2آیا با نگاه کردن به مختصات موجود در جدول 
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 ین حل را ترسیم نمود؟ بهترتوان به راحتی راهمختصات را رسم کنید. آیا با نگاه کردن به منحنی می

را  همسئلتوان جواب یک دهد که گاه با نگاهی متفاوت میبه ما نشان می مسئلهحل چیست؟ این راه

 پیدا نمود.

با چه احتمالی  ،𝑥0حل نامزد اتفاقی راه و 𝑓(𝑥)ازی دلخواه از تابع سی ماکزیمممسئلهبا فرض یک  2-8

𝑓(𝑥′)خواهد یافت به طوری که  ’xنوردی شدیدترین شیب بعد از نسل اول مقداری مانند الگوریتم تپه >

𝑓(𝑥) .باشد 

 کامپیوتری مسائل
 ر روی آن به وضوح مشخص کنید.های محلی و کلی را برا رسم کرده و مینیمم 4-2ی مسئلهتابع  2-9

,min {𝑓1ی چندهدفه سازیبهینهی مسئله 2-14 𝑓1} .را در نظر بگیرید 

𝑓1(𝑥1, 𝑥2) = 𝑥1
2 + 𝑥2    ;     𝑓2(𝑥1, 𝑥2) = 𝑥1 + 𝑥2

2 

1x   2وx قرار دارند. ]-[10,10ی هر دو در بازه 

  مقادیر𝑓1  و𝑓2  مقادیر صحیح مجاز برای تمامیرا𝑥1  و𝑥2   محاسبه کرده و نقاط را در فضای 

𝑓1 − 𝑓2 .رسم کنید 

 ی پرتو را در فضایدهید. مجموعه ارائهی پرتو با توجه به بند قبل، توصیفی ریاضی از مجموعه 

𝑥1 − 𝑥2 .رسم کنید 

 نوردی تطبیقی.تپه 2-11

 24 1444نوردی تطبیقی اجرا کنید. هر شبیه سازی شامل و برای الگوریتم تپهسازی مونت کارلشبیه 

سازی را نسل باشد و آن را برای تابع دو بعدی اکلی به کار ببرید. مینیمم به دست آمده از هر شبیه

 ها را محاسبه کنید. این کار را برای ده نرخ جهش انجام دهید،ثبت کرده و میانگین آن

𝑝𝑚 =
𝑘
10⁄  , 𝑘 ∈ یادداشت کنید. کدام نرخ جهش از بقیه  3-2، و نتایج خود را در جدول [1,10]

 بهتر است؟

 رای های مورد نیاز بسازیگیرید؟ در مورد تعداد شبیهبند قبل را تکرار کنید. آیا نتایج مشابهی می

 گیرید؟میای چه نتیجه مسئلهدستیابی به نتایج تجدیدپذیر برای این 

 ئلهمسبعدی اکلی دوباره اجرا کنید. در مورد ارتباط بین نرخ جهش بهینه و بعد  14تابع  بند اول را برای

 گیرید؟میای نتیجه چه
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 کامل کنید. 11-2ی مسئلهجدول را برای  3-2جدول 

 mP میانگین نتایج
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 فصل سوم

 کژنتی هایالگوریتم





 ساز توابع نیستند.ژنتیک بهینه هایالگوریتم

 (1992)د جونگ،  1کنث د جونگ

ی هستند. های تکاملترین الگوریمترین و پراستفادهشدهترین، شناخته(، ابتداییGAsژنتیک ) هایالگوریتم)

GAول بالا غم نقل قرا حل کنند. علیر سازیبهینه مسائلتوانند سازی انتخاب طبیعی هستند که میها شبیه

شود. سخن دِ استفاده می سازیبهینهابزاری قدرتمند برای  عنوانبهها GAتوسط کنث د جونگ، اغلب از 

ه اند تا بهینهای تطبیقی ایجاد شدهی سیستمها در اصل برای مطالعهGAکند که کید میجونگ بر این نکته تأ

وند. ما شسازهای توابع شامل میها را نسبت به بهینهیستمتری از سبندی بسیار وسیعها دستهGAکردن توابع. 

آوردن  فراهم(، برای 4، فصل 1998های تطبیقی )میچل، ی پویایی سیستمها برای مطالعهGAتوانیم از می

و 4نمودن تعادل برای طراحان پل )فروتا فراهم(، جهت 2444، 3و چو  2هایی برای طراحان مد )کیمتوصیه

استفاده کنیم. برخی اوقات مرز میان یک  سازیبهینه( و بسیاری کاربردهای دیگر به غیر از 1995همکاران، 

ا برآنند تا هچندان مشخص نیست چرا که تمام الگوریتم سازیبهینهو یک الگوریتم غیر  سازیبهینهالگوریتم 

ها GA سازیبهینهکاربرد دهند. به هر حال، توجه عمدهی ما در این کتاب به  ارائهبهترین عملکرد خود را 

 کنیم.های اساسی انتخاب طبیعی را مشاهده میها ابتدا برخی ویژگیGAی معطوف است. برای آغاز مطالعه

 یک سیستم زیستی شامل جمعیتی از ذرات است که بیشترشان قابلیت بازتولید دارند. .1

 ی زندگی محدودی دارند.ها دورهذره .2

 در جمعیت تنوع وجود دارد. .3

 زنده ماندن مطلقا با قابلیت بازتولید همبستگی دارد. قابلیت .4

ی سئلهمکنند. وقتی با یک سازی میهای انتخاب طبیعی را شبیهویژگی ژنتیک تمامی هایالگوریتم

خی نماییم. برگوییم، تولید میها ذره میهای نامزد را، که به آنحلشویم، جمعیتی از راهمواجه می سازیبهینه

اند و برخی چندان خوب نیستند. ذرات خوب شانس زیادی برای بازتولید دارند در ها خوبحلاز این راه

حالی که ذرات ضعیف از شانس کمی برای این کار برخوردار هستند. والدین فرزندان را ایجاد نموده و سپس 

اهی شود. گتر میزندهها، جمعیت برااز جمعیت خارج شده تا برای اولاد خود جا باز کنند. با آمد و رفت نسل

به  هایی نزدیکحلتوانند راههایی بسیار برازنده هستند و میآیند که ذرهبه وجود می "سوپرمن"یک یا چند 

 نمایند. ارائهی مهندسی ما مسئلهبهینه برای 

                                                                                                                                             
1 Kenneth De Jong 
2 Kim 
3 Cho 
4 Furuta 
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 مروری بر فصل
د. از آنجا کرخواهد  سازیبهینه مسائلژنتیک طبیعی و مصنوعی برای  هایالگوریتماین فصل مروری بر 

یشتری های دیگر زمان بکنیم، نسبت به فصلتکاملی را تازه شروع می هایالگوریتمکه در این فصل مبحث 

ه سراغ ب مستقیماًاند های تاریخی و بیولوژیکی اختصاص خواهیم داد. خوانندگانی که مایلرا به زیرساخت

به طور جدی را  GAآنکه درک خود از د، بیتوانند از سه بخش اول صرف نظر کننبروند می GAی مطالعه

در  ، مختصرا19ًدر قرن  2و گرگور مندل 1با تمرکز بر کارهای چارلز داروین 1-3به خطر بیاندازند. بخش 

علم ژنتیک را مرور کرده و بدین ترتیب اساس  2-3ی علم ژنتیک بحث خواهد نمود. بخش مورد تاریخچه

 فراهمهای کامپیوتری از ژنتیک را سازیی شبیهتاریخچه 3-3بخش ها شکل خواهد گرفت. GAی و شالوده

غاز مند بودند آی انتخاب طبیعی علاقههایی که به مطالعهشناستوسط زیست 1944ی کند. این کار در دههمی

 به پایان رسید. 1984و  1974ی در دهه GAی شد و با انفجار تحقیقات در زمینه

ی بر پایه  GAخواهد نمود.  ارائهویی را به صورتی منظم و قدم به قدم ی دودساده GAیک  4-3بخش 

های 3ها ژنها کروموزومدهد که در آنمی ارائه سازیبهینه مسائلهایی برای حلراهژنتیک طبیعی است و 

شان شامل فضای جستجوی ی مناسب است که دامنهمسائلدودویی به طور طبیعی برای  GA دودویی دارند. 

n شان گسسته است.عدی دودویی بوده و یا حداقل دامنهب 

امزد های نحلی راهارائهها برای ی پیوسته، از رشته بیتبا دامنه سازیبهینه مسائلتوانیم برای ما می

های کافی برای رسیدن به کیفیت و وضوح لازم استفاده نمود. استفاده کنیم. برای این کار باید از تعداد بیت

 ائهاربرداری از اعداد حقیقی  صورتبهی پیوسته با دامنه مسائلهای نامزد برای حلطبیعی راه رطوبهاما 

 ی پیوسته تعمیم خواهد داد.با دامنه مسائلها را به GA 5-3شوند. به همین علت بخش می

 ی ژنتیکتاریخچه 3-1

ش با تمرکز بر کارهای چارلز های زنده است. این بخی وراثت و تنوع در ارگانیسمژنتیک علم مطالعه

ی مختصر از ایجاد و گسترش ژنتیک اداروین، پدر علم تکامل، و گرگور مندل، پدر علم ژنتیک، تاریخچه

 خواهد داد. ارائهمدرن را 

                                                                                                                                             
1 Charles Darwin 
2 Gregor Mendel 
3 Allele 
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 چارلز داروین 3-1-1

در انگلستان به دنیا آمد. جایگاه  1849داروین، در سال  1چارلز داروین، پسر پزشک ثروتمند رابرت

ی دیگر و ای به علاقهیک مرد جوان از علاقه عنوانبهداد تا ی چارلز در زندگی به وی این اجازه را میژهوی

ین اش را در ارسید برایش مقدر شده تا زندگیای که به نظر میی دیگر بپرد. به گونهای به شاخهاز شاخه

 توانگونه که میشا و تلاشگر بود اما همانوار به هدر دهد. پدر او مردی کوها، تنبلشاخه به شاخه پریدن

چیز جز  تو به هیچ"انتظار داشت، پدر کوشا منجر به پسری تنبل شد. روزی رابرت به پسرش چارلز گفت: 

ات خواهی ی شرمساری خود و تمام خانوادهدهی و روزی مایهها اهمیت نمیها و گرفتن موششکار، سگ

 (.15 یحهصف، 2442)داروین و همکاران،  "شد.

ای به این کار نداشت کرد پسرش را در کارهای پزشکی خود درگیر کند اما چارلز علاقهرابرت سعی می

و علاوه بر این از دیدن خون تنفر داشت. به همین دلیل رابرت پسرش را به دانشگاه کمبریج فرستاد تا برای 

 وزارت تحصیل کند.

مند بود، طبیعت اش نداشت. چیزی که او واقعاً به آن علاقههای دانشگاهی چندانی به درسچارلز علاقه

ری آوشناسان بزرگ و جمعهای طبیعتی طبیعت، خواندن کتاببود. او تمام وقتش را به کاوش و مطالعه

کرد. شناس تمرکز بیشتری پیدا مییک طبیعت عنوانبهکرد. زندگی او با ماهرتر شدن وی ها سپری میسوسک

ای رنامهکم بمند بودند. وی کمملاقات اساتید و دانشجویانی کرد که مانند او به طبیعت علاقه چارلز شروع به

 طلبی به او راه پیدا کردهاش ریخت. بالاخره جاهی اصلیبرای ترک تحصیلات وزارت و دنبال نمودن علاقه

 بود.

رخواست فرستاد. بیگل د 2سالگی، چارلز برای یک موقعیت کاری در بیگل 22و در سن  1831در سال 

لز ی جنوبی آمریکای جنوبی را بکاود. چارمور شده بود تا کرانهأیک کشتی بود که از طرف دولت انگلستان م

 های خود را متقبل شود، قبول شد.برای این کار، با شرط آنکه تمام هزینه

اید و خرج و مخارج هکردید؟ پسرتان را به دانشگاه فرستاداگر شما پدر چارلز داروین بودید چه می

 آید و از شما درخواست پول برایاید و حالا پسرتان پیش شما میاش را برای سه سال پرداخت کردهتحصیل

برت در حرفی بود که را کند. صد البته که جواب شما نه خواهد بود و این دقیقاً یک سفر دریایی پنج ساله می

ه شد که پسرش در حال تبدیل شدن به یک مرد کامل است ابتدا به پسر خود زد. خوشبختانه، رابرت متوج

                                                                                                                                             
1 Robert 
2 Beagle 
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ی این سفر را تقبل اش در زندگی را پیدا کرده است. رابرت در نهایت متقاعد شد و هزینهی اصلیو علاقه

 نمود.

فوت و عرض  94دریانورد دیگر در یک کشتی با طول  74ی بیگل، چارلز همراه با در طول سفر پنج ساله

ت تا چند توانسی که میطوربهی کافی بود رد. کشتی دارای وسایل و ابزار پیمایش و آذوقهفوت زندگی ک 25

ماه در دریا سفر کند. قطعاً این سفر برای چارلز گذرانی سخت از زندگی راحتش بوده است اما وی از آن 

های زمینجزایر و یا سر سربلند بیرون آمد. او بیشتر زمانش را در دریا به مطالعه گذراند. هنگامی که کشتی در

 کرد و با اولینآوری میهایی از حیوانات مختلف را جمعکرد، چارلز نمونهاصلی آمریکای جنوبی توقف می

آوری نمود. ها را در طول سفرش جمعفرستاد. او انواع زیادی از گونهکشتی در دسترس به انگلستان می

ها به محیط مخصوص ت از هم بودند که گویی هر یک از آنهای مشابه از جزایر همسایه به قدری متفاوگونه

 اند.خود انطباق پیدا کرده

ی خود در انگلستان بازگشت. تقریباً بلافاصله پس از سالگی به خانه 27و در سن  1836چارلز در سال 

ها به دهه (، کتابی که نگارش آن1859ها، را آغاز نمود )داروین، بازگشتش کار بر روی کتابش، اصالت گونه

ها بسیار فعال بود. وی در ها و صحبت در کنفرانسطول انجامید. وی همچنین در نوشتن مقاله برای ژورنال

 ی منسجم انتخاب طبیعی بود به مطالعه و یادگیری خود ادامه داد.طول زمانی که در حال پرداختن نظریه

های یتوانند ویژگتر از سایرین هستند میرازندهی که بها )یا افراد(دارد تنها ذرهانتخاب طبیعی بیان می

 یبقا"پذیرد، از طریق خود را به فرزندانشان انتقال دهند. بدین طریق است که انطباق صورت می

 ."ینترهبرازند

ی انتخاب طبیعی مردد هنگامی که چارلز در حال کار بر روی کتابش بود، در مورد عمومی کردن نظریه

اش دانست که این نظریه به دلیل تقابل احتمالیسه سال برای وزارت تحصیل کرده بود می بود. از آنجا که وی

خواست قبل از آنکه نتایجش را منتشر کند یک تواند طوفانی از بحث و مجادله به پا کند. او میبا انجیل می

، 1ب آلفرد والاسای از جانمقاله 1858نقص ایجاد کرده باشد. به هر حال، وی در سال اثر بزرگ و بی

شناسی که در حال سفر در اقیانوس آرام جنوبی بود، دریافت کرد. والاس مستقل از داروین به بسیاری طبیعت

اش را برای داروین فرستاده بود و از او خواسته بود تا در انتشار آن به های داروین رسیده بود و مقالهاز ایده

 وی کمک کند.

                                                                                                                                             
1 Alfred Wallac 
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ین ی والاس را از بتوانست نامهگرفت. وی میبود. او باید تصمیمش را میداروین در یک مخمصه افتاده 

س را منتشر ی والاتوانست مقالهی تکاملش را مطالبه کند و یا می، نتایج خود را منتشر کند و امتیاز نظریه1ببرد

ی صمیم به تلاش براکرده و به وی اجازه دهد این امتیاز را از آن خود نماید. با تکیه بر اعتبارش، داروین ت

ود ی خی خود را نوشت و در کنفرانس بعدی هم مقالهرسیدن به یک تعادل گرفت. داروین به سرعت مقاله

ی داروین برای کرد. او سپس ملاحظات نهایی را به کتابش، که به دلیل عجله ارائهی والاس را و هم مقاله

، 2وداش شده بی اصلیتر از نسخهبود بسیار کوتاهمحکم کردن ادعایش در مورد امتیاز و اعتباری که حقش 

ی چاپ اول آن در روز اول به نسخه 1254منتشر شد و تمام  1859سال  در "هااصالت گونه"اضافه کرد. 

 د.ترین دانشمند نسل خود بوفروش رسید. داروین به سرعت در حال تبدیل شدن به مشهورترین و پرمجادله

 های جدید بدونین به سرعت اعتبار علمی کسب کرد اما مانند سایر نظریهی تکامل دارواگرچه نظریه

ی آفرینش های انجیل در زمینهرسید که این نظریه در تعارض با آموزشمعارض هم نبود. اولاً، به نظر می

 د اینها قرار دارد و به همین علت مستعد حملات رهبران مذهبی بود. ثانیاً داروین در موری تمام گونهویژه

 یکند توضیحی نداده بود. به نوعی، این که نظریهکه خصایص چگونه از والدین به فرزندان انتقال پیدا می

داروین با توجه به عدم توضیح در مورد موضوع وراثت چنین سریع مورد قبول واقع شد، جای شگفتی دارد. 

 دانست که این پدیدههی شمرد اما نمیاو شاهد وقوع این پدیده بود و به همین علت انتخاب طبیعی را بدی

 افتد.چگونه اتفاق می

آنکه، وی معتقد بود  داروین همراه با سایر دانشمندان عصر خود تصوری غلط از وراثت داشت. اولاً

توانند در فرزندان مخلوط شوند. برای مثال، فرزند یک موش سیاه و یک موش سفید خصایص والدین می

ن انتقال توانند به فرزنداهای اکتسابی میباشد. ثانیاً، وی باور داشت که ویژگیتوانست خاکستری رنگ می

 شود، فرزندانی قوی خواهد داشت.داده شوند. برای مثال، مردی که با وزنه زدن قوی می

ی انتخاب طبیعی را ایجاد کرد اما اثبات آن به گرگور ی توانگر، نظریهداروین، فرزندی از یک خانواده

 ی فقیر، محول شد.فرزندی از یک خانوادهمندل، 

                                                                                                                                             
 کرد؟چه کسی به ادعای داروین مبنی بر نرسیدن نامه ای از آرام جنوب به انگلستان شک می 1
یان طور که داروین قصد داشت به پاصفحه بود و اگر آن 544این موضوع در طولانی مدت نتایج خوبی به دنبال داشت کتاب داروین حدود  2

عداد سازی داروین به تشد و این امر ممکن بود خوانندگان بالقوه را بترساند. با این خلاصهی دیگر به آن اضافه میرسید چند صد صفحهمی

 خوانندگان کتابش افزود و موفقیت بیشتری کسب کرد.
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 گرگور مندل 3-1-2

گرگور مندل اولین کسی بود که توانست چگونگی وقوع وراثت را بفهمد و توضیح دهد. وی در سال 

، 2بر وی نهادند )بانکستون 1اش نام جوهانی فقیر در چکوسلوواکی زاده شد. خانوادهدر یک خانواده 1822

و برای کار در مزرعه نیاز داشت اما جوهان جوان خود را بیشتر مناسب کار آکادمیک (. پدرش به کمک ا2445

د. با های تحصیل وی برآینی هزینهتوانستند از عهدهاش به سختی میدید تا کار فیزیکی و عملی. خانوادهمی

روم بودند را دنبال ها محهایی که خودشان از آنها وی را به مدرسه فرستادند تا بتواند فرصتاین حال، آن

یک  عنوانبهتوانست کند و به دست آورد. با وجود حمایت خانواده و کار پاره وقت، وی به سختی می

آموز از لحاظ اقتصادی دوام بیاورد. موقعیت اقتصادی وی در آن زمان درست مانند وضعیت اقتصادی دانش

برای  های کمتریتفاوت که در آن زمان فرصتبسیاری از دانشجویان فوق لیسانس امروزی بود تنها با این 

 های مالی وجود داشت.دریافت کمک

توانست تحصیلاتش را بدون سالگی مندل از وجود یک صومعه با خبر شد، جایی که می 21در سن 

 اما منافع مالی آن بهتر از آن بود که بتواند ؛کردنگرانی مالی ادامه دهد. وی باید سوگند تجرد و فقر یاد می

 یی آن بزند. مندل فردی مذهبی نبود اما این فرصت را مغتنم شمرد و به عضویت فرقهدست رد بر سینه

 در آمد. 4ی توماس مقدسدر صومعه 3آگوستین

سال بعد از میلاد مسیح  444آگوستین یکی از بزرگترین رهبران روشنفکر تاریخ مسیحیت است که حدود 

کد توانایی خداوند در استفاده از دانش دنیوی برای ایجاد ؤهیات وی مزیسته است. الدر امپراطوری روم می

ری که از اسم آن نیز پیداست، به یادگی طورهمانای که مندل به آن پیوسته بود، ها بود. صومعهارتباط با انسان

عه ومکرد و به همین علت مکانی مناسب برای مندل بود. این صهای زندگی تشویق میی جنبهدر مورد همه

های دیگر متفاوت بود. در این صومعه نیازی نبود راهبان خود را تنبیه کنند از دید دنیوی با بسیاری از صومعه

ها فقط باید به ی سکوت بگیرند. آنو یا تمام روز خود را صرف دعا کردن و نماز خواندن کنند و یا روزه

، کند. بر طبق سنتها صحبت میهایشان با آنوزهداشتند خداوند از طریق آمپرداختند و باور میمطالعه می

ی توماس مقدس پیوست، نامی جدید برای خود برگزید. از این پس نام جوهان مندل پس از آنکه به صومعه

 او گرگور مندل بود.

                                                                                                                                             
1 Johan 
2 Bankston 
3 Augustin 
4 St. Thomas 
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ها ادامه داد، در مدارس به تدریس علوم های دانشگاهیک راهب به شرکت در کلاس عنوانبهمندل 

کرد شامل تولید مثل گیاهان، قات خود را در صومعه آغاز کرد. تحقیقاتی که وی دنبال میپرداخت و تحقی

بسیار  ایی پدرش داشت، این زمینه زمینهای که وی از مزرعهشد. به دلیل پس زمینهبالاخص نخود فرنگی می

 مناسب بود.

خی های مختلفی دارد. برونهها، مندل دریافت که نخود فرنگی گدر حین آزمایشاتش بر روی نخود فرنگی

ها رنگ سبز داشتند در حالی که برخی ها نرم بودند در حالی که برخی دیگر سفت بودند. برخی از آناز آن

شان در زدند و تعدادی دیگر جوانهها در یک نقطه جوانه میزد. تعدادی از آندیگر رنگشان به زردی می

ای وراثت، هها توسط تعدادی واحدشات بیشتر مندل دریافت که گونهرویید. با انجام آزمایای متفاوت مینقطه

ها را عناصر گذاشت. برخی از این عناصر قوی بوده و شوند. وی نام آناند، کنترل مییتکه غیر قابل رؤ

ی نخود ی نخود فرنگی دارند. سایر عناصر ضعیف بوده و کنترل کمی بر گونهکنترل بیشتری بر روی گونه

کنیم و به جای آنکه از کلمات قوی ی عنصر استفاده میی ژن به جای کلمهارند. امروزه ما از کلمهفرنگی د

اند یا مغلوب. اما این مندل بود که برای اولین بار مفاهیم ها یا غالبگوییم ژنو ضعیف استفاده کنیم می

ی روین بود و چگونگی انتخاب طبیعی دای نظریهی گمشدهژنتیک، وراثت و غلبه را درک کرد. اثر مندل حلقه

 داد.را توضیح می

داد. این اتفاق تنها شش سال پس از انتشار کتاب  ارائهدر کنفرانسی  1865های خود را در سال مندل یافته

ی داروین رخ داد اما بنا به دلایلی بزرگی کار مندل در آن زمان درک نشد. پذیرش کار "هااصالت گونه"

توانست بیش از این نسبت به پذیرش کار داروین متفاوت باشد. داروین به سرعت میبزرگ علمی مندل ن

مشهور شد در حالی که کار مندل نادیده گرفته شد. او کار خود را در گمنامی ادامه داد و تعدادی مقاله نیز 

 ی علمی نادیده گرفته شدند.ها توسط جامعهی آناین جا و آن جا منتشر کرد که همه

ی توماس مقدس رهبر اجرایی شد و پس از آن دیگر وقت چندانی برای در صومعه 1868ر سال مندل د

ی ژنتیک حدود سال دار فانی را وداع گفت. کار وی در زمینه 1884. مندل در سال 1پرداختن به علم نداشت

ریشی اریک و بذرشناس ات 3شناس آلمانی کارل کورنز، گیاه2شناس هلندی هوگو د وریستوسط زیست 1944

 دوباره احیا شد. 4ون شرماک

                                                                                                                                             
یک شغل رو به پیشرفت در تحقیقات علمی به طرز حزن انگیزی توسط یک ترفیع به کارهای اجرایی  طور که امروزه هم متداول است،همان 1

 از بین رفت.
2 Hugo De Vris 
3 Carl Correns 
4 Erich Von Tschemark 
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 علم ژنتیک 3-2 

شود تا نشان خوانده می 1ها دیپلویدشوند. ژنتیک انسانها توسط یک جفت ژن کنترل میهر یک از گونه

هستند، بدین  2های دوتایی قرار دارند. برخی حیوانات و گیاهان هاپلویدهای هرگونه در دستهدهد که ژن

هستند بدین  3ها پولیپلویدشوند. سایر ارگانیسمهای منفرد تعیین میای از ژنسط مجموعهتو هرگونهمعنی که 

 شود.ها تعیین میتوسط تعدادی بیشتر از دو مجموعه از ژن هرگونهمعنا که 

 اند. اگر ژن غالباند در حالی که برخی دیگر مغلوبهای ژنتیکی غالبهای دیپلوید برخی صفتدر ژن

ی آن فرد خواهد بود. ژن مغلوب ی گونهکنندهگاه ژن غالب تعییندر یک فرد ظاهر شوند آن و مغلوب هر دو

 ی گونه خواهد بود که هر دو ژن یکی باشند.کنندهتنها زمانی تعیین

 1-3مثال 

یک  5سبز دارد و تری-ای دارد، کیم دو ژن چشمقهوه-دو ژن چشم 4سه فرد را در نظر بگیرید. کریس

 هایشای دارد بنابراین چشمقهوه-سبز دارد. از آنجا که کریس دو ژن چشم-ای و یک ژن چشمقهوه-ژن چشم

ای هوهق-ای خواهد بود. کیم نیز به علتی مشابه چشمانی سبز خواهد داشت حال آنکه تری یک ژن چشمقهوه

 بود.ای خواهد ای غالب است بنابراین چشمان تری قهوهقهوه-سبز دارد و ژن چشم-و یک ژن چشم

 ایچشمان قهوه ←ای ای/قهوهکریس: قهوه 

  چشمان سبز ←کیم: سبز/سبز 

 ایچشمان قهوه ←ای/سبز تری: قهوه 

ن دهند. بنابرایها یک ژن رنگ چشم به فرزندشان انتقال میاگر کریس و تری ازدواج کنند، هر یک از آن

سبز داشته -ای و یک ژن چشمقهوه-مای داشته و یا یک ژن چشقهوه-تواند یا دو ژن چشمها میفرزند آن

 ای غالب است.قهوه-ای خواهند داشت چراکه ژن چشمها چشمانی قهوهی فرزندان آنباشد. با این حال همه

ای از کریس قهوه-سبز از کیم و یک ژن چشم-ها یک ژن چشماگر کریس و کیم ازدواج کنند، فرزند آن

 ای خواهند داشت.لب است پس تمام فرزندانشان چشمانی قهوهای غابه ارث خواهد برد. از آن جا که قهوه

سبز و -سبز خواهد داشت و یا یک ژن چشم-ها یا دو ژن چشماگر تری و کیم ازدواج کنند، فرزند آن

 ای داشته باشد.تواند چشمانی سبز یا قهوهها میای به ارث خواهد برد. فرزند آنقهوه-یک ژن چشم

                                                                                                                                             
1 Diploid 
2 Haploid 
3 Polyploid 
4 Chris 
5 Terry 
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کاملی در داشتن چشمان سبز وجود داشته باشد. برای مثال، مردانی که حال فرض کنید یک منفعت ت

اند. یا شاید رنگ سبز چشم باعث شود چشم نسبت به برخی چشم سبز دارند برای زنان بسیار جذاب

شکار  تری درتر بوده و به همین دلیل افرادی که چشمان سبز دارند افراد موفقهای نور مرئی حساسفرکانس

چنین شرایطی، شانس زنده ماندن افرادی که چشمان سبز دارند بیشتر از کسانی است که چشم باشند. در 

تر بوده و این موضوع فرصت زاد و ولد ها قویایای دارند. به علاوه آنکه چشم سبزها از چشم قهوهقهوه

-های چشمش ژنسبز و کاه-های چشمدهد. این موضوع با افزایش ژنها قرار میبیشتری را در اختیار آن

دارد و  ترین نامدهد. این پدیده انتخاب طبیعی یا بقای برازندهقرار می تأثیرها را تحت های انسانای، ژنقهوه

 در واقع همان چیزی است که داروین در حین سفرش استنباط کرده بود.

لدین به فرزندان ها دست نخورده از واگذارد. در چنین مواردی ژنگاهاً یک جهش بر فرزندان اثر می

های زیستی رایندفها به دلیل نقص بنیادین زندگی و شوند. جهشکنند بلکه دستخوش تغییر میانتقال پیدا نمی

 افتند.از جمله تشعشع یا بیماری اتفاق می

ها خنثی هستند بدین معنی که به دلیل قابلیت فزونی و ارتجاعی زیست، این ای از جهشاکثریت گسترده

وی های خنثی در جستجات بسیار ناچیزاند. این جهشتأثیری بر فرزندان نداشته و یا این تأثیر ها یاجهش

شناسی برای یافتن برازندگی بهبود یافته مهم هستند و ما نیز جلوتر در این کتاب مشاهده خواهیم کرد زیست

هایی هشاین حال بیشتر ج های خنثی بسیار حایز اهمیت هستند. باکه در یک الگوریتم تکاملی نیز این جهش

جهش تک ژنی معمول وجود دارد که در  6444دهند مضر هستند. بیش از قرار می تأثیرکه فرزندان را تحت 

برخی  کنند وهای ژنتیکی در هنگام تولد بروز میافتند. برخی ناهنجاریبار زایش یک بار اتفاق می 244هر 

 ایها ریشهدهند. برای مثال، بسیاری از انواع سرطانان مینیز چندین سال بعد از تولد علائم خود را نش

 ژنتیکی دارند.

یکی  1-3افتد که مفید است. برای مثال فکر کنید در مثال با وجود این، هر از چند گاهی جهشی اتفاق می

از فرزندان تری و کیم دچار جهش ژنتیکی شده و رنگ چشمانش بنفش شود. همچنین فرض کنید که این 

د. این موضوع ی بنفش، دید تیزتری پیدا کند به دلیل وجود همبستگی میان قابلیت تطبیق قرنیه و عنبیهفرزن

تری های بیشتر باشند و فرصتهایی که چشمان بنفش دارند در شکار موفقباعث خواهد شد جهش یافته

نفش ان وی چشمانی ببنفش وی غالب باشد آن گاه تمام فرزند-گیری داشته باشند. اگر ژن چشمبرای جفت

داشته و این جهش در سراسر گونه پخش خواهد شد. اما اگر ژنش مغلوب باشد آن گاه در صورتی فرزندانی 

گیری کند. جهش به همراه انتخاب طبیعی قابلیت با چشم بنفش خواهد داشت که با کسی مانند خودش جفت
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راد کلی برای اف طوربهو راکد خواهند بود. جهش ها ایستا بخشد. بدون جهش، گونهها را بهبود میبقای گونه

 ها مفید واقع شود.ای برای گونهتواند به طرز قابل ملاحظهبار است اما میزیان

 ژنتیک هایالگوریتمی تاریخچه 3-3

ای را آغاز اولین پخش رادیویی بین قاره 1سال خوبی برای تکنولوژی بود. کمپانی مارکوفنی 1943سال 

در بوداپست  3اولین پرواز هواپیمایشان را با موفقیت به انجام رساندند و نیومان جانوس 2ان رایتکرد، برادر

مجارستان به دنیا آمد. نبوغ نیومان خود را در مطالعات حریصانه و استعداد ریاضی وی نشان داد. پدر و مادر 

که وی یک اعجوبه است اما مراقب ی جامعه بودند، به زودی دریافتند ی تحصیل کردهوی، که هر دو از طبقه

ی سالگی رسید، یک مدرک لیسانس در رشته 23بودند تا خیلی به وی سخت نگیرند. هنگامی که وی به سن 

ای هیک فرد آکادمیک به فعالیت عنوانبهی ریاضی داشت. او مهندسی شیمی و یک مدرک دکترا در رشته

پذیرفته شد. از آن زمان  4هیات علمی در دانشگاه پرینستون عضوی از عنوانبه 1929خود ادامه داد و در سال 

ی ی مطالعات پیشرفتهسسهؤیکی از اعضای اصلی م 1933نام او به جان ون نیومان تغییر یافت و در سال 

 پرینستون شد.

های ای خود در دانشگاه پرینستون سهمی بنیادین در پیشرفتی حرفهون نیومان در طول حضور گسترده

، فیزیک و اقتصاد داشت. وی یکی از رهبران تلاش برای ساخت بمب اتمی در جنگ جهانی دوم بود ریاضی

ه به رفت. البته افراد دیگری هم بودند کو همچنین یکی از پیشروان اختراع کامپیوتر دیجیتالی به شمار می

)همکار  5نگرای مثال، آلن توریهای دیجیتالی سهم داشتند. بی کامپیوتری وی )چه بسا بیشتر( در توسعهاندازه

، اولین کامپیوتر جهان در 8)رهبران تولید انیاک 7و جان اکرت  6ون نیومان در پرینستون( و جان ماوچلی

ا ذخیره ه(. اما این ون نیومان بود که برای اولین بار فهمید دستورات برنامه باید به همان طریقی که داده1944

 خوانند.می "های ون نیومانماشین"هایی را خیره شوند. تا به امروز چنین ماشینشوند، در کامپیوتر ذمی

، ریاضیدان 9وی نیلس باریسلی 1953بعد از جنگ، توجه ون نیومان به هوش مصنوعی جلب شد. در سال 

جیتالی یایتالیایی، را برای مطالعه در مورد زندگی مصنوعی به پرینستون دعوت کرد. باریسلی از کامپیوترهای د
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ای علاقه یسازبهینه مسائلهای تکاملی استفاده کرد. او به تکامل زیستی و فرایندسازی جدید برای شبیه

هایی که در طبیعت وجود دارند )بازتولید و جهش(، یک زندگی فرایندخواست با استفاده از نداشت. وی می

ای سلسله"به این قرار است:  1953سال های وی در مصنوعی داخل یک کامپیوتر ایجاد کند. یکی از نوشته

های عددی با هدف بررسی احتمال تکامل در یک دنیای مصنوعی، مانند آنچه در موجودات زنده از آزمایش

افزار (. باریسلی اولین فردی بود که نرم111 یصفحه، 1998، 1)دایسون "دهد، در حال انجام است.رخ می

و به زبان ایتالیایی و با عنوان  1954وی بر روی این موضوع در سال  الگوریتم ژنتیک را نوشت. اولین کار

 (.1954منتشر شد )باریسلی،  "های تکاملیفرایندهای عددی مدل"

های در لندن، کمی بعد کار باریسلی را دنبال کرد و از برنامه 1923متولد به سال  2الکساندر فراسر

د. کار و تحصیلات، وی را به نقاط مختلف دنیا از جمله هونگ سازی تکامل استفاده نموکامپیوتری برای شبیه

افع المنبه استرالیا، سازمان تحقیقات صنعتی و مشترک 1954ی کونگ، نیوزلند، اسکاتلند و در نهایت در دهه

شناسی بود که به مبحث تکامل علاقه داشت. علمی در سیدنی کشاند. فراسر یک مهندس نبود، وی زیست

های ی بسیار کند است و به دورهفرایندت تکامل را در اطرافش مشاهده کند چرا که تکامل توانسوی نمی

ی میلیون سال نیاز دارد. بنابراین فراسر تصمیم گرفت با ایجاد دنیای خودش درون یک کامپیوتر زمانی از رده

گی وقوع ع کرده و چگونها را تسریفرایندتوانست ی تکامل بپردازد. بدین ترتیب وی میدیجیتال به مطالعه

 های ژنتیکی با استفاده ازسازی سیستمشبیه"ای با عنوان فراسر مقاله 1957تکامل را مشاهده کند. در سال 

یوتری برای سازی کامپنوشت و با این کار اولین کسی شد که صراحتاً از شبیه "کامپیوترهای دیجیتال خودکار

های مقالات زیادی در مورد کارهای خود، به خصوص در ژورنالی تکامل زیستی استفاده نمود. وی مطالعه

شناسان پا در جا پای وی بسیاری از زیست 1964ی و دهه 1954ی شناسی منتشر کرد. در اواخر دههزیست

 سازی تکامل زیستی استفاده نمودند.نهادند و از کامپیوترها برای شبیه

تی ای از تکامل زیسهای کامپیوتری اولیهسازینیز شبیه، ریاضیدان و فیزیکدان، 3هانس یوآخیم برمرمن

، هنگامی که استاد "تکامل هوشمند"با عنوان  1958اجرا کرد. اولین کار وی بر روی این موضوع در سال 

ای خود را در (. برمرمن بیشتر زندگی حرفه2444، 6و اندرسون 5شر شد )فوگلتبود، من 4دانشگاه واشنگتون

 یهای کامپیوتری برای مطالعهسازیاز شبیه 1964ی گذراند، جایی که وی در دهه 8کالیفرنیا و دانشگاه 7برکلی
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های کامپیوتری وی تنها تکامل را ، به خصوص تکامل استفاده نمود. اما برنامه1های پیچیدهعملکرد سیستم

سازی ز شبیهیمنی بدن را نیکردند بلکه تراکنش میزبان/انگل، الگوشناسی مغز انسان و واکنش سیستم امدل نمی

 نمودند.می

مند بود اما بر خلاف در انگلستان متولد شد. وی به تکامل مصنوعی علاقه 1919به سال  2جورج باکس

نیای واقعی د مسائلخواست مند نبود. او میپیشینیان این رشته، وی به زندگی و تکامل مصنوعی محض علاقه

هایش استفاده کرد و تبدیل به یک مهندس تحلیل و طراحی نتایج آزمایشرا حل کند. باکس از علم آمار برای 

ا در یک ههای تولیدی استفاده نمود. بهترین چیدمان ماشینفرایندصنایع شد و از آمار برای بهینه ساختن 

ر دکارخانه چیست اگر بخواهیم میزان تولید را ماکزیمم کنیم؟ بهترین روش برای زمانبندی جریان مواد اولیه 

 رایندفبرای بهینه ساختن یک "عملیات تکاملی"، باکس تکنیکی با نام 1954ی کارخانه چیست؟ در طی دهه

تکامل از طریق "ی نبود، اما از ایده GAصنعتی در حین عملیات، به وجود آورد. کار وی به خودی خود یک 

ی مقاله ندسی استفاده نمود. اولینیک طراحی مه سازیبهینهبرای  "انباشتگی تعداد زیادی تغییرات افزایشی

س، به چاپ رسید )باک "عملیات تکاملی: روشی برای افزایش سودمندی صنعتی"با عنوان  1957وی در سال 

1957.) 

نامه فوق ، برای پایان1956نیز مانند جورج باکس یک فرد عملگرا بود. وی در سال  3جورج فرایدمن

توانست بیاموزد چگونه برای کنترل رفتار خود راحی کرد که می، روباتی طUCLAلیسانس خود در دانشگاه 

کامپیوترهای فیدبکی گزینشی برای ترکیب مهندسی و قیاس "نامه وی مدار الکتریکی بسازد. عنوان پایان

های امروزی بود با این تفاوت GA(. کار وی شبیه 2446(، )فوگل، 1998بود )فرایدمن،  "های عصبیسیستم

 برای توصیف روشش استفاده کرده بود. آخرین پاراگراف "کامپیوترهای فیدبکی گزینشی"ت که وی از عبار

عی قط طوربهمفاهیم و تصاویر نموداری در این مقاله اگرچه "نامه وی اینگونه است: گیری پایاناز نتیجه

 ورطبه. "اشاره داردای احتمالی برای تحقیقات آتی دهد اما حداقل به زمینهرا به ما نشان نمی GAسودمندی 

ی نامه فرایدمن، هر ساله هزاران مقالهقطع همینگونه بوده است! امروزه، با گذشت بیش از نیم قرن از پایان

 رسند.ژنتیک به چاپ می هایالگوریتمفنی با موضوع 
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روی کار بر  1962فوگل است که در سال  1ژنتیک، لورانس هایالگوریتمی یکی دیگر از پیشروان زمینه

A اولین کتاب در مورد  3و میکائیل )جک( والش 2همراه با آلوین اونز 1966ها را آغاز کرد. وی در سال

GA (. 1996نوشت )فوگل و همکاران،  "سازی شدهی تکامل شبیههوش مصنوعی به وسیله"ها را با عنوان

ازی مبارزه سها، مدلبینی سیگنالمهندسی مانند پیش مسائلژنتیک از  هایالگوریتمی فوگل در کارهای اولیه

فوگل، کتابی مهم را تدوین کرد که  4گرفت. پسر لارنس فوگل، دیویدهای مهندسی نشات میو کنترل سیستم

 (.1998ها و موضوعات مربوطه بود )فوگل، GAی بنیادی در مورد مقاله 31شامل

، سایرین از 1954ی دمن ر دههپس از کارهای اصلی و بدوی باریسلی، فراسر، برمرمن، باکس و فرای

های تسازی استفاده نمودند. برخی پیشرفبهنه مسائلی تکامل زیستی و حل ژنتیک برای مطالعه هایالگوریتم

ژنتیک توسط جان هالند، استاد روانشناسی، مهندسی برق و علوم کامپیوتر در  هایالگوریتمی مهم در زمینه

مند شد. وی به تکامل های تطبیقی علاقه، هالند به سیستم1964ی دههصورت پذیرفت. در  5دانشگاه میشیگان

وف بود ها با محیط اطرافشان معطی وی به چگونگی تطبیق سیستمعلاقه مند نبود بلکه علاقه سازیبهینهیا 

تحریر  یرا به رشته "های طبیعی و مصنوعیتطبیق در سیستم"کتاب مشهورش با عنوان  1975و در سال 

 (.1975رد )هالند، درآو

ی ریاضیات مربوط به بحث تکامل، تبدیل به یک کتاب کلاسیک در این زمینه ارائهکتاب وی به دلیل 

تحلیل رفتار "ی دکترای خود را با عنوان نامهشاگرد هالند، کنث د جونگ، پایان 1975شد. همچنین در سال 

 ی د جونگ اولین تحقیق کامل ونامه. پایانرا به پایان رسانید "های تطبیقی ژنتیکیکلاسی از سیستم

 تأثیرنمونه برای کاوش  مسائلای از بود. د جونگ از مجموعه سازیبهینهها برای GAسیستماتیک از کاربرد 

ها هر استفاده نمود. کار وی چنان کامل بود که تا مدت سازیبهینهها در کاربرد GAپارامترهای مختلف 

 1984و  1974های شد. در دههمحک د جونگ نبود نامناسب تلقی می مسائلمل که شا سازیبهینهی مقاله

با سرعتی نمایی افزایش پیدا کرد. این اتفاق به چند دلیل رخ داد. اول آنکه  GAی بود که تحقیقات در زمینه

 ، قدرت محاسباتی کامپیوترها به طرز چشمگیری1954ی با تجاری و محبوب شدن ترانزیستورها در دهه

الهام  هایالگوریتمهای سنتی در مقایسه با افزایش یافت. به علاوه، با روشن شدن محدودیت محاسباتی روش

منطق  یها تفزایش یافت. تحقیقات در زمینهی محققان به این دسته از الگوریتمشناسی، علاقهگرفته از زیست
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ش پبدا کرد، اگرچه که این دو زمینه به ها افزاینمایی در این دهه صورتبههای عصبی نیز فازی و شبکه

 قدرت محاسباتی زیادی نیاز نداشتند.

 یک الگوریتم ژنتیک دودویی ساده 3-4 

های ممکن را حلخواهید حل کنید. اگر شما بتوانید هر یک از راهای دارید که میمسئلهفرض کنید 

را حل کند. هر راه بالقوه یک  مسئلهبتواند این  GAیک رشته بیت نمایش دهید آنگاه ممکن است  صورتبه

شود. این بدان معناست خوانده می "جمعیت"شود. یک گروه از ذرات نامیده می "ذره"یا یک  "حل نامزدراه"

ها را با GAیک رشته بیت کدگذاری کنیم. این بخش  صورتبهرا  مسئلهکه ما باید هر یک از پارامترهای 

ایی همثال عنوانبهشوند بلکه نمی ارائههای واقعی مثال عنوانبهها مثالکند. این چند مثال ساده معرفی می

 شوند.می ارائهها GAهای اساسی سرراست جهت نشان دادن ویژگی

 یک الگوریتم ژنتیک برای طراحی روبات 3-4-1

رد اباشد که آنقدر توان در اختیار دی ما شامل طراحی روباتی متحرک و سبک وزن میمسئلهفرض کنید 

آنکه نیاز باشد به محل آغازین حرکت خود بازگردد. که بر روی یک زمین ناهموار مسیریابی کرده، بی

ی موتور و همچنین نوع و پارامترهایی که در طراحی این روبات باید مشخص کنیم شامل نوع و اندازه

 ر کدگذاری نمود:زی صورتبهتوان ی موتور را میباشد. نوع و اندازهی منبع توان میاندازه

(3-1) 

 444ولتی = -step 5موتور 

 441ولتی = -step 9موتور 

 414ولتی = -step 12موتور 

 411ولتی = -step 24موتور 

 144ولتی = -servo 5موتور 

 141ولتی = -servo 9موتور 

 114ولتی = -servo 12موتور 

 111ولتی = -servo 24موتور 

 

 زیر کدگذاری نمود: صورتبهوان می ی منبع توان را نیزنوع و اندازه 



 61/  های ژنتیکوم: الگوریتمفصل س

(3-2) 

 444=  یولت-12 میکادم-کلین یباتر

 441=  یولت-24 میکادم-کلین یباتر

 414=  یولت-12 ونی-ومیتیل یباتر

 411=  یولت-24 ونی-ومیتیل یباتر

 144=  یولت-12 یدیخورش پنل

 141=  یولت-24 یدیخورش پنل

 114=  یولت-12 یهمجوش راکتور

 111=  یولت-24 یجوشهم راکتور

ای بر کار کردن یا نکردن عمده تأثیراست و  GAکد کردن پارامترهای سیستم بخشی بسیار حساس از 

GA .دارد 

گیری کردیم، باید در مورد چگونگی ی کدگذاری پارامترهای سیستم تصمیمپس از آنکه در مورد نحوه

گیری نماییم. در مثال روبات، فرمولی وجود دارد یمنیز تصم مسئلههای حلارزیابی برازندگی هر یک از راه

سازد. ممکن است فرمول ی مولد توان مرتبط میی موتور و همچنین نوع/اندازهکه وزن موتور را به نوع/اندازه

دیگری داشته باشیم که توان روبات را به موتور و منبع توان مرتبط سازد و بدین ترتیب برد روبات را به 

ی تکامل سازتوان مرتبط نماید. ما بدون داشتن تعریفی مناسب از برازندگی، قادر به شبیه موتور و منبع

ی هی موتور و همچنین نوع و اندازتوانیم نوع و اندازهسازی کامپیوتری مینخواهیم بود. متناوباً، با یک شبیه

مان را مشاهده کنیم و طراحی ی عملکردورودی به کامپیوتر داده و در خروجی نحوه عنوانبهمنبع توان را 

شود. در اینجا بسیار مهم می مسئلهاز  GAمیزان مطلوب بودن آن را بسنجیم. اینجا جایی است که درک طراح 

از  GAی برای تعیین تابع برازندگی وجود ندارد و این موضوع تنها به درک طراح هیچ قانون سختگیرانه

تواند دگی منطقی و درستی تعیین کند. در مورد مثال ما تابع برازندگی میبستگی دارد تا بتواند تابع برازن مسئله

 به شکل زیر باشد:

 )بر حسب وات( توان + )بر حسب ساعت( برد = برازندگی –)کیلوگرم( وزن  (3-3)
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هر یک از سه پارامتر برد، توان و وزن خود ممکن است توابعی پیچیده از نوع موتور و نوع منبع توان 

ی افزارنرمهای سازیهای سخت افزاری یا خروجی شبیهد و یا ممکن است توسط خروجی آزمایشباشن

 .1تعیین شوند

GA کنیم. دو ذره از جمعیت ای از ذرات آغاز میرا با تولید اتفاقی مجموعهGA ی را در نظر بگیرید. ذره

ولتی استفاده شده است  24یدی ولتی و پنل خورش step 12اول طرحی از روبات است که در آن از موتور 

کادمیم استفاده شده است. این دو -ولتی و باتری نیکل servo 9ی دوم طرحی است که در آن از موتور و ذره

 شوند:زیر مشخص می صورتبهذره 

(3-4) 
 اول یذره=  یولت step 12 موتور و یولت 24 یدیخورش پنل

 دوم یذره=  یلتو servo 9 موتور و یولت 24 میکادم-کلین یباتر

شود. هر بیت یک دگره مشخص می 141441ی دوم با رشته بیت و ذره 414141ی اول با رشته بیت ذره

های آن ذره است را های درون یک ذره که حاوی اطلاعاتی در مورد ویژگیای از بیت)آلل( نام دارد. دنباله

را که یک ژنوتیپ را نمایندگی  مسئلهتر خاصی از نامیده و پارام 2های ویژه را ژنوتیپگویند. ژنیک ژن می

ی موتور و دیگری نامند. در مثال ما هر ذره دو ژن دارد: یکی برای تعیین نوع و اندازهمی 3کند، فنوتیپمی

موتور "است که این ژنوتیپ، فنوتیپ  414ی اول برابر ی باتری. ژنوتیپ موتور ذرهبرای تعیین نوع و اندازه

step 12 24باتری خورشیدی "بوده و فنوتیپ  141کند. ژنوتیپ باتری این ذره برابر را نمایندگی می "ولتی 

ی اول کروموزومی نامند. ذرهها در یک ذره را کروموزوم میی تمام ژنکند. مجموعهرا نمایندگی می "ولتی

 دارد. 414141برابر 

 انتخاب و برش 3-4-2

ی ها و یا صدها ذره دارند. دو ذرههای نوعی دهGAه باشد. ممکن است تعداد زیادی ذره داشت GAیک 

گیری نمایند. برای این کار ذرات عمل توانند جفتهای زیستی میذکر شده در بالا مانند دو ذره از جمعیت

دهند و این بدان معناست که هر ذره برخی از اطلاعات ژنتیکی خود را با فرزندش به را انجام میبرش 

                                                                                                                                             
دها به کننده برای تبدیل این واحتوان ساعت و وات و کیلوگرم را با هم جمع کرد. بنابراین به نوعی پارامتر مقیاسها نمیبه دلیل تفاوت واحد 1

ی برازندگی را نشان بندی معادلهولی کلی چگونگی فرمها را با هم جمع کنیم نیاز داریم. معهذا، این معادله ایدهواحدهایی که بتوانیم آن

 دهد.می
2 Genotype 
3 Phenotype 
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 2کنیم. فرض کنید عدد انتخاب می 5و  1ی برش عددی اتفاقی میان ارد. برای تعیین نقطهگذاشتراک می

ها از بیت دوم به بعد های خود را در کروموزومانتخاب شده است. این بدین معنی است که هر دو ذره دگره

 نشان داده شده است. 1-3کنند. این موضوع در شکل با یکدیگر عوض می

 
والدین فرزندان را تولید اتفاقی انتخاب شده است.  صورتبهی برش دودویی. نقطه GAبرش در یک  تصویر 1-3شکل 

 کنند.می

گیری کرده تا دو فرزند را ایجاد کنند. هر فرزند برخی اطلاعات ژنتیکی را از دو والد با یکدیگر جفت

 رایندفی رفته و فرزندان برای ادامه کنند. والدین از بینیک والد و برخی دیگر را از والد دیگر دریافت می

 شود.نامیده می GAیک نسل از  فراینددهند. این تکاملی به بقای خود ادامه می

دهد، یک فرزند برازندگی بیشتری نسبت به فرزند دیگر شناسی نیز رخ میدرست مانند آنچه در زیست

سازی حذف است و این یعنی از شبیههایشان زیاد دارد. احتمال مرگ ذرات با برازندگی کمتر در نسل

گیری با سایر ذرات با برازندگی بالا ادامه داده و شوند. ذرات با برازندگی بالا به بقای خود برای جفتمی

حلی قابل راه GAیابد تا آنقدر ادامه می فرایندآورند. این بدین وسیله نسلی جدید از ذرات را به وجود می

 پیدا کند. سازیبهینهی مسئلهقبول برای 

گیری ها برای ایجاد فرزندان با یکدیگر جفتباید تصمیم بگیریم کدام ذره GAافزار در برخی نقاط از نرم

 شود. ذراتی که بیشترین میزانکنند. این تصمیم بر مبنای برازندگی ذرات در جمعیت حاضر گرفته می

زندان دارند در حالی که ذراتی که کمترین گیری و تولید فربرازندگی را دارند شانس بیشتری برای جفت

از  بدون تولید هیچ فرزندی گیری داشته و احتمالاًمیزان برازندگی را دارا هستند شانس کمتری برای جفت

 بین خواهند رفت.

گیری چرخ رولت است که انتخاب متناسب یک راه معمول برای گزینش والدین جهت انجام عمل جفت

واقعی بسیار بیشتر از  GAای داریم )یک شود. فرض کنید یک جمعیت چهار ذرهه میبا برازندگی نیز نامید

 چهار ذره خواهد داشت(. حال فرض کنید برازندگی ذرات به شرح زیر است:
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ی اول= برازندگی : ذره 14  

ی دوم= برازندگی : ذره 24  

ی سوم= برازندگی : ذره 34  

ی چهارم= برازندگی : ذره 44  

(3-5) 

ی اول کمترین برازندگی را دارند. حال یک چرخ رولت ساخته و ی چهارم بیشترین برازندگی و ذرهذره

 آوریم. چرخ رولت این مثال در شکل شکاف متناسب با برازندگی هر یک از ذرات به وجود می 4در آن 

 نمایش داده شده است. 3-2

کنیم. گیری انتخاب میدوتایی برای جفت یی جمعیت در هر نسل، دو دستهبرای ثابت نگه داشتن اندازه

ی خیالی )که در فرزند به وجود خواهد آمد. برای انتخاب اولین زوج با یک چرخاننده 4با این کار در کل 

چرخانیم. در هر شکافی که بایستد، نمایشگر اولین شود( چرخ رولت را میسازی میواقع با کامپیوتر شبیه

 %34ی سوم ، ذره%24ی دوم ، ذره %14ی اول تنها یابیم که ذرهچرخ رولت در می والد خواهد بود. با نگاه به

 احتمال انتخاب شدن دارند. %44ی چهارم و ذره

 
ها به یک دهد. هر یک از تکهای نشان میبرای جمعیتی چهار ذره GAنمودار بالا انتخاب چرخ رولت را در یک  2-3شکل 

اش وطهی مربوالد با بزرگی تکه عنوانبهباشد. انتخاب هر یک از ذرات اش میرازندگیذره اخصاص داشته و متناسب با ب

 در چرخ رولت متناسب است.

اش متناسب است. پس برای انتخاب دومین والد به عبارت دیگر شانس انتخاب شدن هر ذره با برازندگی

اول متوقف شد، چرخ را دوباره  یچرخانیم. اگر چرخ رولت در همان قسمت ذرهچرخ رولت را دوباره می

گیری کند. پس از آنکه والدین انتخاب شدند، عمل تواند با خودش جفتچرخانیم چرا که یک ذره نمیمی

کنیم تا دو والد جدید به وجود را تکرار می فرایندگیرد. سپس این برش جهت تولید فرزندان صورت می
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 یابد تا جمعیت فرزندانآنقدر ادامه می فرایندجود آورند. این گیری کرده و دو فرزند دیگر را به وآمده، جفت

 نشان داده شده است. 3-3با جمعیت والدین برابر شود. این موضوع در شکل 

 
ای اولیه از والدین در سمت ذره Nبرش در جمعیت والدین برای تولید جمعیت فرزندان. جمعیت  فرایندنمایش  3-3شکل 

تایی از والدین را به وجود آورد. ممکن  Nای نتخاب، احتمالا انتخاب چرخ رولت، شده تا مجموعها فرایندچپ نمودار وارد 

است برخی ذرات بیش از یک بار انتخاب شوند درحالی که برخی دیگر اصلا انتخاب نشوند. سپس هر یک از زوج والدین 

 (.2551، 1آورند. برگرفته شده از )وایتلیود میگیری کرده و زوج فرزندان را به وجدر قسمت وسط نمودار با یکدیگر جفت

چرخ رولت برای  فرایندتوان نشان داده شده است، می 2-3با توجه به مقادیر برازندگی که در شکل 

 4کنیم تا را چهار بار تکرار می 4-3شکل  فرایندانجام داد. در واقع ما  4-3انتخاب والدین را مانند شکل 

 فرزند را به وجود آورند. 4والد،  4والد انتخاب شده و این 

ای با استفاده از چرخ ذره Nکدی را برای انتخاب والدین در یک جمعیت شبه 5-3در مجموع، شکل 

را باید به تعداد دفعات لازم برای انتخاب والدین و ایجاد فرزندان نسل  5-3شکل  فراینددهد. می ارائهرولت 

 بعد تکرار نمود.

                                                                                                                                             
1 Whitley 



 سازی تکاملیهای بهینهالگوریتم/  68

 
 دهد.لا چگونگی انتخاب والدین بر اساس چرخ رولت را نشان میکد باشبه 4-3شکل 

 
دهد. در این ذره با استفاده از انتخاب چرخ رولت را نشان می Nی انتخاب یک والد از میان کد بالا نحوهشبه 5-3شکل 

 کد مقادیر برازندگی برای تمام ذرات مثبت فرض شده است.شبه
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 جهش 3-4-3

قابل توجهی بر فرزندان  تأثیرشناسی تا آنجا که ام دارد. جهش در زیستجهش ن GAگام نهایی در 

 صورتبهتوان اما نمی(. %2ی یز جهش نادر است )از ردهن GAهای سازیبگذارد، نادر است. در بیشتر پیاده

، مسئلهاست. بهترین نرخ جهش به خود  GAکلی گفت چه تنظیماتی، تنظیمات صحیح برای نرخ جهش 

جمعیت، کدگذاری و دیگر فاکتورها بستگی دارد. صرف نظر از تعداد دفعات تکرار آن، جهش بسیار  یاندازه

یابد. اگر جمعیت فاقد برخی اطلاعات ژنتیکی می مسئلهی جدید برای های بالقوهحلمهم است چرا که راه

 های زیستی واملکند. این موضوع در تکمی فراهمباشد، جهش فرصت تزریق این اطلاعات به جمعیت را 

ها آنقدر کوچک است GAها حایز اهمیت است. این موضوع بدین دلیل است که جمعیت GAاز آن بیشتر در 

تر ها معمولGAهای تکاملی در بستآید. به دلیلی مشابه بنها مشکل درون همسری به وجود میکه در آن

ها از GAمیلیونی است در حالی که در  هایدهند. در تکامل زیستی صحبت از جمعیتبوده و بیشتر رخ می

 شود.تایی صحبت میتایی و یا دههای صدجمیت

، انتخاب میکنیم. این بدان معناست که پس از %1سازی جهش یک احتمال جهش، برای مثال برای پیاده

کند. جهش تغییر  4به  1یا از  1به  4ممکن است مقدارش از  %1برش هر بیت در هر فرزند به احتمال  فرایند

ی ساده است، اما انتخاب یک احتمال جهش منطقی بسیار حایز اهمیت است. انتخاب احتمال جهش فرایند

مانند یک جستجوی اتفاقی رفتار کند و آن را تبدیل به روشی کند که برای حل  GAشود که زیاد باعث می

کاملی های تبستسری و بنمناسب نیست. انتخاب احتمال جهش کم نیز باعث بروز مشکل درون هم مسئله

a  شده و این مشکلاتGA باز خواهند داشت. مسئلهحلی مناسب برای را از یافتن راه 

باشد،  ρبیت داشته باشد و نرخ جهش نیز  𝑛و هر ذره نیز  باشیمها داشته ixای از ذره Nاگر جمعیتی 

 عوض خواهیم کرد: ρها را با احتمال آنگاه در انتهای هر نسل بیت

𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑥𝑖(𝑘) ←

{
 
 

 
 𝑥𝑖(𝑘)  اگر                         𝑟 ≥ 𝑝

𝑟     اگر       0 < 𝑝 ,   𝑥𝑖(𝑘) = 1

𝑟      اگر      1 < 𝑝 ,   𝑥𝑖(𝑘) = 0

 
(3-6) 

𝑖برای  ∈ [1, 𝑁]  و𝑘 ∈ [1, 𝑛] .U  توزیع شده  [0,1]یکنواخت بر روی  صورتبهعددی اتفاقی است که

 است.



 سازی تکاملیهای بهینهالگوریتم/  71

 GAی خلاصه 3-4-4

نمود و به بحث در مورد انتخاب، برش و  ارائهبرای طراحی روبات را  GAاین بخش مثالی ساده از 

 GAای از طرح کلی یک آوری موضوعات بحث شده، خلاصهبا جمع 6-3ها پرداخت. شکل GAجهش در 

 دهد.را نشان می

 هاو مثال GAتنظیمات پارامترهای  3-4-5

پذیری بسیاری توان شاهد انعطافدهد، با این حال میساده را نشان می GAطرح کلی یک  6-3شکل 

های متفاوتی باشد. تواند شامل گزینهمی GAبود. برای مثال، شرایط توقف برای یک  6-3در الگوریتم شکل 

 ای ادامه یابد.شده های از پیش تعیینبرای تعداد نسل GAها آن است که یکی از گزینه

 
 دهد.ی ژنتیک را نشان میکد بالا یک الگوریتم سادهبهش 6-3شکل 

هتر ی معین بتا آنجا ادامه پیدا کند که برازندگی بهترین ذره از یک آستانه GAی دیگر آن است که گزینه

منطقی  ایی کافی خوب باشد آنگاه این کار گزینهحلی است که به اندازهی ما پیدا کردن راهمسئلهشود. اگر 

تا آنجایی ادامه پیدا کند که  GAها آن است که است. یکی دیگر از گزینه GAیین شرایط توقف برای تع

تواند و نمی تکاملی یکنواخت شده فرایندبرازندگی بهترین ذره از نسلی به نسل دیگر بهبود نیابد. این یعنی 

 بهتر از آنچه که هست بشود.
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آورد باید چند پارامتر را مشخص کند. انتخاب این  برای آنکه بتواند نتایج خوبی به دست GAیک طراح 

 کند. برخی از این پارامترها به شرح زیرند:مرز میان موفقیت و شکست را تعیین می معمولاًها پارامتر

گذاری های آتی چگونگی کدکند. برخی مثالها نگاشت میرا به رشته بیت مسئلهی کدگذاری که شیوه .1

ها با پارامترهای دنیای واقعی بحث GAدر مورد  5-3دهند، بخش ن میدودویی اعداد حقیقی را نشا

 های دودویی بحث خواهد نمود.GAنیز در مورد کدگذاری گری و  3-8کرده و بخش 

 کند.را به مقادیر برازندگی نگاشت می مسئلههای حلیک تابع برازندگی که راه .2

 ی جمعیت.اندازه .3

های دیگری نیز برای چرخ رولت صحبت کردیم اما روشروش انتخاب. در بالا در مورد انتخاب  .4

در  7-8ای و بسیاری انواع دیگر. بخش ای، انتخاب رتبهانتخاب وجود دارد مانند انتخاب مسابقه

 ها بحث خواهد کرد.مورد برخی از این روش

با نرخ  GAبا نرخ جهش خیلی زیاد تبدیل به یک جستجوی اتفاقی شده و یک  GAنرخ جهش. یک  .5

 هش خیلی کم نیز نخواهد توانست فضای جستجو را به میزان کافی بکاود.ج

وقات شود. برخی اسازی تابع برازندگی در اینجا مشخص میگذاری برازندگی. چگونگی پیادهمقیاس .6

ای مناسب تعریف نشده و در نتیجه مقادیر برازندگی تمام ذرات به یکدیگر تابع برازندگی به گونه

انتخاب به درستی صورت نگرفته و ذرات با  فرایندد بود. در چنین حالتی، بسیار نزدیک خواه

ه تر بشوند. این موضوع از انتشار ذرات برازندههای کم و زیاد به خوبی از هم منفک نمیبرازندگی

دگی آید، بدین معنی که گاه مقادیر برازنکند. گاهاً عکس این قضیه نیز پیش مینسل بعد جلوگیری می

ن چنان با هم اختلاف دارند که ذرات با برازندگی کمتر هیچ شانسی برای بازتولید نخواهند ذرات آ

 گذاری برازندگی بحث خواهد نمود.در مورد مقیاس 7-8داشت. بخش 

نوع برش. پیش از این در مورد ایجاد برش در یک نقطه سخن به میان آوردیم. حال آنکه عمل برش  .7

ها سخن خواهد در مورد انواع مختلف برش 8-8بپذیرد. بخش تواند در چندین نقطه صورت می

 رفت.

ی فقط به ذراتی که شبیه یکدیگر باشند، متعلق به یک گونه باشند، اجازه GAبرخی محققان  .8

دانند دهند. برخی دیگر از محققان تنها ذراتی را مجاز به جفت گیری با یکدیگر میگیری میجفت

در  6-8اند. بخش های متفاوتو این یعنی ذراتی که متعلق به خانوادهکه از هم بسیار متفاوت باشند 

 ها بحث خواهد کرد.مورد این ایده
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ای دیگر از در مورد این موارد و پاره 8تکاملی نیز کاربرد دارند. فصل  هایالگوریتماین موارد برای 

 موضوعات بحث خواهد نمود.

 2-3مثال 

 در نظر بگیرید.را  2-2سازی مثال ی مینیمممسئله

𝑚𝑖𝑛𝑥f(x) =?  , 𝑓(𝑥) = 𝑥4 + 5𝑥3 + 4𝑥2 − 4𝑥 + 1 (3-7) 

𝑥ی جایی در دامنه 𝑓(𝑥)دانیم مینیمم فرض کنید که ما به نحوی می ∈ را با  xقرار دارد. حال  [1−,4−]

 کنیم:زیر کد می صورتبهبیت  4

0000 = -4.0,            0001= -3.8 
0010 = -3.6,            0011 = -3.4 
0100 = -3.2,            0101 = -3.0 
0110 = -2.8,            0111 = -2.6 
1000 = -2.4,            1001 = -2.2 
1010 = -2.0,            1011 = -1.8 
1100 = -1.6,            1101 = -1.4 
1110 = -1.2,            1111 = -1.0 

(3-8) 

ری توازنی میان دقت و پیچیدگی است. تعداد بیت بیشتر دقت را افزایش داده اما از سویی ی کدگذاشیوه

 اتفاقی برابر انتخاب شود: صورتبهکند. فرض کنید جمعیت اولیه را زیاد می GAنیز پیچیدگی 

𝑥1 = 1100 
𝑥2 = 1011 
𝑥3 = 0010 
𝑥4 = 1001 

(3-9) 

بنابراین نیاز  1اند.سازی طراحی شدهها برای ماکزیممGAدر حالی که را مینیمم کنیم  𝑓(𝑥)خواهیم ما می

بگنجد. این کار را میتوان با  GAتبدیل کنیم تا در چارچوب  سازیماکزیممی مسئلهرا به یک  مسئلهداریم 

 فنوتیپ/انجام داد. در این صورت مقادیر برازندگی با استفاده از تبدیل ژنوتیپ 𝑓(𝑥)منفی تابع  سازیماکزیمم

 آید:به دست می 𝑓(𝑥)−ی (، و سپس محاسبه8-3ی )از معادله

(𝑥1) برازندگی = −𝑓(−1.6) = −3.71 

(𝑥2) برازندگی = −𝑓(−1.8) = −2.50 

(3-14) 

                                                                                                                                             
اند مورد بررسی قرار گرفته 7-8های انتخاب که در بخش ایم. برخی روشاین گفته با فرض آن است که از انتخاب چرخ رولت استفاده نموده 1

 له ندارند.سازی مسئیممفرضی مبنی بر ماکز
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(𝑥3) برازندگی = −𝑓(−3.6) = −1.92 

(𝑥4) برازندگی = −𝑓(−2.2) = +0.65 

ها ی آنی که همهطوربهکنیم زندگی اضافه میحال یک مقدار آفست دلخواه به هر یک از مقادیر برا

شوند. این موضوع از این لحاظ حایز اهمیت است که بعداً بتوانیم به هر یک از ذرات برازندگی  4بزرگتر از 

 درصدی اختصاص دهیم:
𝑓1 = −3.71 + 10 = 6.29 
𝑓2 = −2.50 + 10 = 7.50 
𝑓3 = −1.92 + 10 = 8.08 
𝑓4 = +0.65 + 10 = 10.65 

(3-11) 

کنیم. برازندگی نسبی هر ذره در واقع احتمال انتخاب برازندگی نسبی هر یک از ذرات را محاسبه می حال

 شدن آن ذره هنگام چرخیدن چرخ رولت است:

𝑝1 = 𝑓1 𝑓1 + 𝑓2 + 𝑓3 + 𝑓4⁄ = 0.19 

𝑝2 = 𝑓2 𝑓1 + 𝑓2 + 𝑓3 + 𝑓4⁄ = 0.23 
𝑝3 = 𝑓3 𝑓1 + 𝑓2 + 𝑓3 + 𝑓4⁄ = 0.25 
𝑝4 = 𝑓4 𝑓1 + 𝑓2 + 𝑓3 + 𝑓4⁄ = 0.33 

(3-12) 

 𝑥3و  𝑥2دهد که هر یک از ذرات نشان می 1-3خلاصه شده است. جدول  1-3جمعیت اولیه در جدول 

 𝑥1برابر  شانس انتخاب شدنش تقریبا دو 𝑥4شانس اتخاب شدن دارند، در حالی که  %25در هر بار چرخش، 

والد  4جهت انتخاب  [0,1]، اعدادی اتفاقی با توزیع یکنواخت را بر روی GAاست. برای آغاز نسل اول 

با  𝑥4و  𝑥4با  𝑥3باشد. به عبارتی  𝑥1و  𝑥3 ،𝑥4 ،𝑥4گزینش  فرایندی این نماییم. فرض کنید نتیجهاتخاذ می

𝑥1 ی برش برای هر زوجنمایند. به یاد داشته باشید که نقطهم داده و فرزندان را تولید میعمل برش را انجا 

 نشان داده شده است. 2-3شود. این موضوع در جدول اتفاقی انتخاب می صورتبهوالدین 

 ساده GAی یک : جمعیت اولیه2-3مثال  1-3جدول 

 شماره ذره ژنوتیپ فنوتیپ برازندگی احتمال انتخاب
0.19 -4.56 -1.4 1100 1x 
0.23 -2.50 -1.8 1011 2x 
0.25 -1.92 -3.6 0010 3x 
0.33 +0.65 -2.2 1001 4x 
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ی برش برای زوج اول اند. نقطهساده. نقاط برش تصادفی با اعداد پررنگ مشخص شده GA: برش یک 2-3مثال  2-3جدول 

 دارد. ی کروموزوم قراربین دو بیت اول و برای زوج دوم در میانه

 والدین فرزندان

 ذره ژنوتیپ ژنوتیپ برازندگی
-8.11 0001 0 010 1x 
-1.00 1010 1 001 2x 
+2.30 1000 10 01 3x 
-4.56 1101 11 00 4x 

برازندگی بهتری نسبت به بهترین  2734یابیم که بهترین فرزند با برازندگی درمی 2-3با توجه به جدول 

برداشته است. هیچ  𝑓(𝑥) سازیبهینهقدمی قابل توجه در جهت  GAرد. ( دا4765ی جمعیت اولیه )ذره

به  GAدهد که چگونه تضمینی وجود ندارد که فرزندان بهتر از والدین باشند اما این مثال ساده نشان می

 رسد.می مسئلهیک  سازیبهینهحلی جهت راه

 3-3مثال 

 را در نظر بگیرید: 5-2سازی مثال ی مینیمممسئله

𝑚𝑖𝑛𝑥,𝑦𝑓(𝑥, 𝑦) = min {𝑒 − 20 exp(−0.2√
𝑥2 + 𝑦2

2
)

− exp (
cos(2𝜋𝑥) + cos(2𝜋𝑦)

2
)} 

(3-13) 

  yو  xمتغیر باشند. حال باید در مورد کیفیت و دقت  5-و  5+میان  yو  x، 5-2فرض کنید همانند مثال 

مد نظر باشد باید از شش بیت  4725دقتی برابر   yو  xتصمیم بگیریم. اگر برای هر یک از متغیرهای مستقل 

 استفاده کنیم: yو  xبرای نشان دادن 

=𝑥𝑔 ∈  x ژنوتیپ [0,63]

    = −5 +
10𝑥𝑔

63
∈  xفنوتیپ [5,5−]

 = 𝑥𝑔 ∈  yژنوتیپ [0,63]

  = −5 +
10𝑦𝑔

63
∈  yفنوتیپ [5,5−]

(3-14) 

 سازیبه دست خواهد آمد. بیایید برای مینیمم 0.159 = 10/63تی برابر دق gyو  gxبا این کار برای هر بیت از 

𝑓(𝑥, 𝑦) ،GA  گیری ی جمعیت و نرخ جهش تصمیمنسل اجرا کنیم. حال باید در مورد اندازه 14را برای
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نتایجی مانند  GAباشد. یک اجرای نوعی از  %2و نرخ جهش برابر  14ی جمعیت کنیم. اجازه دهید اندازه

ها شاهد کاهش ی نسلنشان داده شده است را در بر خواهد داشت. با افزایش شماره 7-3در شکل آنچه 

 ی جمعیت خواهیم بود.ی بهترین ذره( و همچنین کاهش میانگین هزینهکمترین هزینه )هزینه

,𝑓(𝑥نمودار کانتور  8-3شکل  𝑦) هد. دهای اول چهارم، هفتم و دهم را نشان میبا محل ذرات در نسل

ی اتفاقی، جمعیت اولیه در سراسر توان مشاهده نمود که به دلیل مقداردهی اولیهبا توجه به این شکل می

جمعیت به خوشه شدن گرایش پیدا کرده و ذرات به سمت مینیمم،  GAدامنه پخش شده است. با پیشروی 

 کنند.که در مرکز نمودار واقع شده است، حرکت می

 
 دو بعدی. 1اَکلیسازی تابع برای مینیمم GAسازی یک تایج نوعی شبیه: ن3-3مثال  7-3شکل 

                                                                                                                                             
1 Ackley 
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 GAدو بعدی. با پیشروی  اَکلیسازی تابع برای مینیمم GAسازی یک : نتایج نوعی شبیه3-3: مثال 3-3مثال  8-3شکل 

 کنند.حرکت می ذرات جمعیت به تدریج شروع به خوشه شدن کرده و به سمت مینیمم، که در مرکز صفحه قرار دارد،

ند تواای و با ابعاد زیاد چه قدر میسازی یک تابع چند پیمانهدهد که مینیممنشان می 8-3نمودار شکل 

ترین خواهید پستاید و میایستاده 8-3های شکل ها و درهاندازی با تپهسخت باشد. فرض کنید که در چشم

های بسیاری وجود دارد. با این حال، که پستی بلندیی آن را بیابید. این کار سختی خواهد بود چرا نقطه

رین نقطه تاند شانس بیشتری برای پیدا کردن پستانداز پخش شدهگروهی از ذرات که در سرتاسر این چشم

این دره بسیار پست به نظر "گوید:ها میتوانند از یکدیگر یاد بگیرند. یکی از آنخواهند داشت. ذرات می

ا یکدیگر ذرات ب "تر است بیایید اینجا!نه! این یکی پست"گوید:، دیگری می"را بگردیمرسد بیایید آن می

تکاملی است.  هایالگوریتمو سایر  GAی دره را بیابند. این شبیه طرز کار ترین نقطههمکاری کرده تا پست

 بیابند. مسئلهحل خوبی برای ذرات موجود در جمعیت با یکدیگر همکاری کرده تا راه

 ی سادهیک الگوریتم ژنتیک پیوسته 3-5

های دهد، دقیقاً همان الگوریتمی که ما در مثالدودویی ساده را نشان می GAطرح کلی یک  6-3شکل 

های پیوسته تعریف ها بر روی دامنهموجود در آن مثال مسائلاز آن استفاده کردیم. با این حال،  3-3و  3-2

ها اعمال نماییم. دودویی را بر آن GAکردیم تا بتوانیم دامنه را گسسته میشده بودند و به همین دلیل ما باید 

اعمال کنیم. ما از عبارت  مسائلی ی پیوستهبه دامنه مستقیماًرا  GAتر است اگر بتوانیم تر و البته طبیعیساده
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GA  پیوسته و یاGA ی حقیقی برای اشاره به کدشدهGA ی پیوسته عمل بر روی متغیرها مستقیماًهایی که

 کنیم.کنند، استفاده میمی

م توانیم از همان الگوریتهای پیوسته بسیار سرراست است. در حقیقت، میGAهای دودویی به GAتعمیم 

 های این الگوریتم است. به عملیاتاستفاده کنیم. تنها کاری که باید انجام دهیم اصلاح برخی قدم 6-3شکل 

ی نهبا دام سازیبهینهی مسئلهتصور کنید که این عملیات بر روی یک نگاه کنید و  6-3موجود در شکل 

 کند.پیوسته چگونه کار می

 توان این کار را به راحتی بر رویکنیم. میما ابتدا یک جمعیت اولیه اتفاقی تولید می 6-3در شکل  .1

امین ذره را با iس تولید کنیم. سپ GAذره در  Nخواهیم ی پیوسته نیز انجام داد. فرض کنید میدامنه

ix دهیم )نشان می𝑖 ∈ [1, 𝑁]خواهیم تابعی (. همچنین فرض کنید می𝑛-ی بعدی را بر روی یک دامنه

 نماییم:استفاده می ix(k)از عبارت  ixامین عنصر kپیوسته مینیمم کنیم. آنگاه برای نشان دادن 

𝑥𝑖 = [𝑥𝑖(1)   𝑥𝑖(2)  …   𝑥𝑖(𝑛)] (3-15) 

,𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘)]امین بعد،  kی جستجوی فرض کنید دامنه 𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘)] :است 

𝑥𝑖(𝑘) ∈ [𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘), 𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘)] (3-16) 

𝑖در معادله بالا  ∈ [1, 𝑁]  و𝑘 ∈ [1, 𝑛] ی یک جمعیت اولیه 6-3توانیم همانند خط اول شکل باشد. میمی

 اتفاقی تولید کنیم:

𝑖برای  =   𝑁 تا 1

𝑘برای  =  𝑛 تا 1

 𝑥𝑖(𝑘)← 𝑈[𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘), 𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘)] 

k بعدی 

i بعدی 

ت یکنواخ صورتبهرا برابر تحققی از یک متغیر تصادفی که  𝑥𝑖(𝑘)بدین ترتیب و به سادگی هر  

 دهیم.توزیع شده، قرار می 𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘)و  𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘)بین 

کنیم. را آغاز می 6-3در شکل  "نشده فراهمتا زمانی که شرایط قطع عملیات "در قدم بعدی حلقهی  .2

 𝑓(𝑥) سازیماکزیممی برازندگی تمامی ذرات است. اگر سعی بر اولین مرحله در آن حلقه محاسبه
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است  𝑓(𝑥)سازی آوریم. اگر هدف مینیممبه دست می 𝑓(𝑥𝑖)ی است، برازندگی هر ذره را با محاسبه

 آوریم.به دست می 𝑓(𝑥𝑖)ی منفی زندگی هر ذره را با محاسبهبرا

|فرزندان|تا زمانی که "ی ی بعدی حلقهدر مرحله .3 < کنیم. قدم شروع می 6-3را در شکل  "|والدین|

ست. ا "گیریها برای گزینش احتمالاتی والدین جهت جفتاز برازندگی استفاده"اول در این حلقه 

های دیگر برای انجام دهیم. در مورد گزینهتفاده از انتخاب چرخ رولت انجام میاین مرحله را با اس

 نماییم.صحبت خواهیم کرد اما فعلاً از انتخاب چرخ رولت استفاده می 7-8این مرحله در بخش 

شود. برای انجام این مرحله از برای تولید فرزندان آغاز می "گیری والدینجفت"ی سپس مرحله .4

کنیم. تنها تفاوت این است که نشان داده شده است، استفاده می 1-3ای، که در شکل برش تک نقطه

های با ای برای ذرهنماییم. برش تک نقطهی پیوسته را با هم مخلوط میهای با دامنهدر اینجا ذره

 های پیوسته در بخشGAها برای نشان داده شده است. انواع دیگر برش 9-3ی پیوسته در شکل دامنه

 مورد بحث قرار خواهند گرفت. 8-8

 
اتفاقی انتخاب شده است. والدین فرزندان را به وجود  صورتبهی برش پیوسته. نقطه GAنمایش برش در یک  9-3شکل 

 آورند.می

 ی که معادله طورهمانکنیم. سازی میرا پیاده 6-3در شکل  "جهش اتفاقی"ی بعد، قدم در مرحله .5

های GAتکاملی دودویی، جهش عملی سرراست است. در  هایالگوریتمر دهد، د( نشان می3-6)

آن را دچار  𝑥𝑖(𝑘)ی جستجو به بر روی دامنه پیوسته، با تخصیص یک عدد اتفاقی با توزیع یکنواخت

 کنیم:جهش می

𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑥𝑖(𝑘)← {

𝑥𝑖(𝑘)                               اگر       𝑟 ≥ 𝑝

𝑈[𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘), 𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘)]   اگر      𝑟 < 𝑝
 

(3-17) 

Ρ های موجود برای جهش در نرخ جهش است. در مورد دیگر گزینهGA 9-8ها دامنه پیوسته در بخش 

 بحث خواهیم کرد.
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 های پیوستهGAجهش در 
سته دارد. پیو GAدودویی و  GAات متفاوتی بر روی تأثیرتوجه داشته باشید که یک نرخ جهش معین 

حل متناظر با داریم آنگاه هر ویژگی راه  𝜌𝑐بعدی با دامنه پیوسته و با نرخ جهش nی مسئلههنگامی که یک 

، هر یک از شش جزء هر دو فرزند 9-3جهش خواهد یافت. برای مثال در شکل   𝜌𝑐هر فرزند با احتمال

نشان داده شده است، جهش در  17-3که در شکل  طورنهمادارند. علاوه بر این،   𝜌𝑐احتمال جهشی برابر

GA حل، از یک توزیع یکنواخت میان مقادیر احتمال ماکزیمم و مینیمم آن شود ویژگی راهپیوسته باعث می

 1گرفته شود.

ی کنیم. اگر یک بعد پیوسته را به وسیلهسازی میدودویی هر بعد از هر ذره را گسسته GAبا این حال در 

m  به حالت گسسته درآورده و نرخ جهش برابر بیت𝜌𝑏  باشد آنگاه، هر بیت به احتمال𝜌𝑏  جهش پیدا خواهد

1کرد. این یعنی احتمال جهش نیافتن هر بیت برابر  − 𝜌𝑏  خواهد بود. بنابراین، احتمال جهش نیافتن هر بعد

1)ین مقدار برابر بیت آن جهش نیابند که ا mبرابرست با احتمال آنکه هیچ یک از  − 𝑝𝑏)
𝑚  خواهد بود. در

1امین بعد برابر  mنتیجه، احتمال جهش  − (1 − 𝑝𝑏)
𝑚  خواهد بود. به علاوه، اگر جهش رخ بدهد، بعد

جهش یافته دارای توزیعی یکنواخت بین مقادیر ماکزیمم و مینیمم خود نخواهد بود و در عوض توزیع آن 

 ته بستگی خواهد داشت.ی بیت جهش یافبه شماره

برای  𝜌𝑏 یرتأثی تقریباً برابر با تأثیربا دامنه یکنواخت، با  مسئلهرا برای یک  𝜌𝑐توانیم نرخ جهش ما می

دودویی برای یک  GAکه پیش از این گفته شد، اگر در یک  طورهمانی گسسته، به دست آوریم. مسئلهیک 

باشد، آنگاه احتمال آنکه هیچ بعدی دچار جهش  𝜌𝑏عد، نرخ جهش بیت در هر ب mی گسسته و با مسئله

1)نشود برابر  − 𝑝𝑏)
𝑚 توان با سری تیلور مرتبه اول تقریب زد:خواهد بود. این مقدار را می 

(عدم جهش 𝐺𝐴 دودویی) احتمال = (1 − 𝑝
𝑏
)𝑚 ≈ 1 − 𝑚𝑝

𝑏
 (3-18) 

باشد  𝜌𝑐پیوسته دارای نرخ جهش  مسائلبرای  GAبر است. اگر یک کوچک معت های𝜌𝑏 این تقریب برای 

1آنگاه احتمال آنکه هیچ بعدی دچار جهش نشود برابر  − 𝑝𝑐 ی خواهد بود. اگر این مقدار را با معادله 

 ( برابر قرار دهیم خواهیم داشت:3-18)

1 − 𝑝𝑐 = 1 −𝑚𝑝𝑏 

𝑝𝑐 = 𝑚𝑝𝑏  
(3-19) 

                                                                                                                                             
 ها را به کار برد.حال، می توان انواع دیگری از جهشهای پیوسته می باشد. با این GAترین نوع جهش در قدیمی یکنواخت احتمالاًجهش  1
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جهش  فرایندبا  تقریبًا 𝜌𝑏بیت در هر بعد و نرخ جهش  mدودویی با  GAجهش در یک  ایندفربنابراین 

کید کردیم چرا که ی تقریباً تأی قبل بر کلمهمعادل است. در جمله 𝑚𝜌𝑏پیوسته با نرخ جهش  GAدر یک 

دست دهند. این بدین های دودویی و پیوسته نتایج مشابهی را به GAهای جهش معادل در معلوم نیست نرخ

ی جالب برای های دودویی و پیوسته متفاوت است. یک زمینهGAی جهش در دلیل است که توزیع اندازه

 دودویی و پیوسته باشد. GAارزی جهش در تواند بررسی کامل هممطالعات آینده می

 4-3مثال 

 را در نظر بگیرید: 3-3سازی مثال ی مینیمممسئله

𝑚𝑖𝑛𝑥,𝑦𝑓(𝑥, 𝑦) = min {𝑒 − 20 exp(−0.2√
𝑥2 + 𝑦2

2
) − exp(

cos(2𝜋𝑥) + cos(2𝜋𝑦)

2
)} (3-24) 

 GAما فضای جستجو را جهت اعمال  3-3متغیراند. در مثال  1+و  1-هر دو بین  yو  xفرض کنید که 

تر پیوسته تعریف شده است بهای بر روی دامنه مسئلهسازی کردیم. با این حال، از آنجا که دودویی گسسته

نسل و با اندازه  24دودویی را برای  GAپیوسته و هم  GAپیوسته استفاده شود. در این مثال هم  GAاست از 

، از چهار بیت در هر بعد استفاده کرده و 3-3دودویی همانند مثال  GAگذاریم. برای به اجرا می 14جمعیت 

 GAجهش در  تأثیرپیوسته تقریبا همانند  GAجهش در  تأثیرنکه گیریم. برای آمی %2نرخ جهش را برابر 

 1گراییکنیم. همچنین از یک فاکتور نخبهفرض می %8پیوسته برابر  GAدودویی باشد، نرخ جهش را برای 

اریم دی جمعیت را از نسلی به نسل بعدی نگه میکنیم. این بدان معناست که بهترین ذرهاستفاده می 1برابر با 

 را ببینید(. 4-8 )بخش

دهد. مشاهده سازی نشان میشبیه 54میانگین را در طول  صورتبهی پیدا شده بهترین ذره 14-3شکل 

که برای  ی پیوستهبا دامنه مسائلدودویی است. در  GAپیوسته به طرز قابل توجهی بهتر از  GAشود که می

به دست  ی بهتریها نتیجهمیشه( با افزایش تعداد بیت)نه ه معمولاًکنیم، دودویی استفاده می GAها از حل آن

 پیوسته استفاده کنیم بهترین عملکرد را خواهیم داشت. GAآورده و اگر از 

                                                                                                                                             
1 Elitism 
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ی بهترین ذره . نمودار هزینهاَکلیپیوسته برای تابع دو بعدی  GAدودویی و  GAی عملکرد : مقایسه4-3مثال  15-3شکل 

 سازی نشان داده شده است.شبیه 55 میانگین از صورتبهدر هر نسل 

 صورتبهها در اصل GAی بحث برانگیزی دارند. از آنجا که های پیوسته تاریخچهGAجالب است بدانید 

دودویی بود، محققان در مورد  GAدر ابتدا معطوف به  GAشدند و از آنجا که تمامی نظریات  ارائهدودویی 

(. با این حال، با وجود راحتی استفاده، موفقیت و حمایت 1،1991پیوسته شک داشتند )گلدبرگ GAظهور 

 در مورد آن به وجود آمده است، سخت است که بتوان آن را مورد نقد قرار داد. ای که اخیراًنظریه

 گیرینتیجه 3-6

های هاست. در سالترین آنتکاملی بود و امروزه محبوب هایالگوریتمالگوریتم ژنتیک یکی از اولین 

ها به وجود ها به دلیل انسی که با آنGAاند اما ی رقابت شدهتکاملی وارد صحنه هایالگوریتمسیاری اخیر ب

 اند.محبوب مانده مسائلآمده و به دلیل عملکرد خوبشان در بسیاری از 

است. کتاب گلدبرگ )گلدبرگ،  ها نوشته شدهGAها و مقالات زیادی در مورد ها کتابدر طول سال

ا، هی دیگر در سایر زمینههای اولیهبود اما مانند بسیاری از کتاب GAی ها در زمینهی از اولین کتاب(، یک1989

ی های خوب دیگری نیز در زمینهبه دلیل شرح و تفسیر واضحش همچنان محبوب و مشهور است. کتاب

GA ،5و روو 4( و )ریوز4244، 3(، هاپت و هاپت1996، 2(، )میچالویکز1998ها وجود دارند مانند )میچل ،

                                                                                                                                             
1 Goldberg 
2 Michalewicz 
3 Haupt 
4 Reevs 
5 Rowe 
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و  1کید محکمش بر نظریات بسیار قابل توجه است. برخی مقالات آموزشی شامل )باک( که به دلیل تأ2443

 باشد.( می2441( و )وایتلی، 1994(، )وایتلی، 1993، 2اشوفل

صری از ها، این فصل تنها معرفی مختGAی ها و مقالات موجود دربارهبا توجه به تعداد بسیار زیاد کتاب

اهمیت را نادیده گرفتیم، نه به این خاطر که بی GAداده است. ما بسیاری از موضوعات مرتیط با  ارائهموضوع 

،  3های به هم ریختهGAاند: هستند بلکه به دلیل آنکه دید ما محدود است. برخی از این موارد به این شرح

-های جنسیتGA(، 1998( و )میچل، 1989bرگ، باشند، )گلدبهایی با طول متفاوت میکه دارای کروموزوم

ه های چندهدفسازیبهینهسازی کرده و بیشتر برای شبیه GAمحور، که چندین جنسیت مختلف را در جمعیت 

شود )وایتلی ها میای، که شامل زیرجمعیتهای جزیرهGA(، 1997، 5و ایبن 4( )لیز24شوند )فصل استفاده می

کند )وایتلی، ی فضایی خاصی میان ذرات جمعیت ایجاد میولی، که رابطههای سلGA(، 1998و همکاران، 

وریتم توان آن را به هر الگ( و تطبیق ماتریس کوواریانس، که یک استراتژی جستجوی محلی است و می1994

 (.2443تکاملی دیگری اضافه نمود )هانسن و همکاران، 

ها کردیم. برخی از آن ارائهها را در این فصل اصلی وجود دارد که آن GAهمچنین متغیرهای زیادی در 

در مورد بسیاری از متغیرات  8کنند. فصل اند و مرز میان موفقیت و شکست را تعیین میبسیار حایز اهمیت

 تکاملی کاربرد دارند بحث خواهد کرد. هایالگوریتمها و سایر GAکه در 

 نوشتاری مسائل
با رشته بیت  GAی ورد طراحی روبات، فرض کنید یک ذرهدر م 1-4-3( با توجه به مثال بخش 3-1

 شود.مشخص می 114414

a) ی کروموزوم این ذرهGA چیست؟ 

b) ژنوتیپ و فنوتیپ این ذره چه هستند؟ 

ی بر روی بازه رستریجینسازی تابع دو بعدی دودویی برای برای مینیمم GAخواهیم از یک ( می3-2

 .ج را ببینید(.1-11ت استفاده کنیم )قسم 471با دقت  [5,5−]

a) برای هر کروموزوم چند ژن نیاز داریم؟ 

b) در هر ژن به چند بیت نیاز داریم؟ 

c)  با توجه به جواب قسمت قبل، دقت هرx چه قدر است؟ 

                                                                                                                                             
1 Back 
2 Schwefel 
3 Messy GAs 
4 Lis 
5 Eiben 
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3-3 )GA  ی ذره 14باix برابر  داریم و برازندگی هر ذره𝑓(𝑥𝑖) = 𝑖 باشد. )می𝑖 ∈ (. از انتخاب [1,10]

کنیم. اولین زوج والدین برای تولید دو فرزند گیری استفاده میوالد جهت جفت 14 چرخ رولت برای انتخاب

 کنند.های بعد نیز این عمل را تکرار میگیری کرده و به همین ترتیب زوججفت

a) گیری کند چه قدر است؟ترین ذره حداقل یکبار با خودش جفتاحتمال آنکه برازنده 

b) ندگی چه قدر است؟این احتمال برای ذره با کمترین براز 

3-4 )GA  ی ذره 14باix برابر  داریم و برازندگی هر ذره𝑓(𝑥𝑖) = 𝑖 باشد. )می𝑖 ∈ (. از انتخاب [1,10]

 کنیم.گیری استفاده میوالد جهت جفت 14چرخ رولت برای انتخاب 

a) 10ی احتمال آنکه ذرهx  ت؟انتخاب نشود چه قدر اس رخ رولت اصلاًبار چرخاندن چ 14بعد از 

b) 10ی احتمال آنکه ذرهx  رخ رولت دقیقا یک بار انتخاب شود چه قدر است؟بار چرخاندن چ 14در 

c) 10ی احتمال آنکه ذرهx  رخ رولت بیش از یک بار انتخاب شود چه قدر بار چرخاندن چ 14بعد از

 است؟

𝑖کند که مقادیر برازندگی عبارت ( انتخاب چرخ رولت فرض می3-5 ∈ [1, 𝑁] برای 𝑓(𝑥𝑖) ≥ را  0

در اختیار دارید. اگر بخواهید  {3 , 2 , 0 , 5- , 10-}کنند. فرض کنید جمعیتی با مقادیر برازندگی برآورده می

 کنید؟از انتخاب چرخ رولت استفاده نمایید این اعداد را چگونه اصلاح می

شود شناسایی می {𝑓(𝑥𝑖)}( در انتخاب چرخ رولت فرض شده است که جمعیت با مقادیر برازندگی 3-6

ای در سئلهمی که مقادیر برازندگی بزرگتر از مقادیر برازندگی کمتر، بهتر هستند. حال فرض کنید طوربه

ی کمتر از ی که مقادیر هزینهطوربهشناسایی شده  {𝑐(𝑥𝑖)}اختیار داریم که در آن جمعیت با مقادیر هزینه 

𝑐(𝑥𝑖)ها i ای تمامی ی بیشتر بهتر هستند و برمقادیر هزینه > . اگر بخواهید از انتخاب چرخ رولت استفاده 0

 کنید؟نمایید، مقادیر هزینه را چگونه اصلاح می

𝑖بیت وجود دارند. برای  nدودویی دو والد هر کدام با  GA( در یک 3-7 ∈ [1, 𝑛] ،i امین بیت والد اول

𝑐کنیم اتفاقی انتخاب می صورتهبی برشی را امین بیت والد دوم متفاوت است. نقطهiبا  ∈ [1, 𝑛] با چه .

 شبیه والدین هستند؟ احتمالی فرزندان دقیقاً

اند و هر ذره از اتفاقی مقداردهی شده صورتبهذره داریم که  Nدودویی  GA( فرض کنید در یک 3-8

n .بیت تشکیل شده است 

 

a)  احتمال آنکه برای یکi  مشخص بیتiاست؟ ام هر ذره یکی باشد چه قدر 

b)  برای تمامی𝑖 ∈ [1, 𝑛]  احتمال آنکهiامین بیت هر ذره یکی نباشد چه قدر است؟ 
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c)  به یاد آورید که برای مقادیر کوچکam  داریمexp(−𝑎𝑚) ≈ 1 − 𝑎𝑚 مقادیر  یطور براو همین

1)داریم  aکوچک  − 𝑎)𝑚 ≈ 1 − 𝑎𝑚 از این دو جمله استفاده کرده و جواب خود را در قسمت .

b زنید.تقریب ب 

d)  از جواب قسمتc برای پیدا کردن اندازه( ی جمعیتN ،مورد نیاز استفاده کنید )ی که احتمال طوربه

 باشد.  pآنکه هر دو ژن در جایگاه بیت یک جمعیت اتفاقی اولیه واقع شوند برابر 

e) اتفاقی مقداردهی  صورتبهبیت را  144خواهیم یک جمعیت از ذرات، هر کدام با فرض کنید می

برای پیدا کردن  dیا بیشتر هر دو ژن در هر بیت رخ دهند. از جواب قسمت  %9979نیم تا با احتمال ک

 ی جمعیت مورد نیاز استفاده نمایید.اندازه

بیت تشکیل  nدر اختیار داریم. هر ذره از  𝜌و نرخ جهش  Nی جمعیت دودویی با اندازه GA( یک 3-9

 شده است.

a) اسر جمعیت در یک نسل دچار جهش نشود چه قدر است؟احتمال آنکه هیچ بیتی در سر 

b) ی جمعیت اگر اندازهN  باشد و طول بیت هر ذره برابرn  فرض شود، کمترین نرخ جهش𝜌  را

 aباشد. از جواب قسمت   noPبیابید که احتمال عدم وقوع جهش در هر نسل کمتر از  ایگونهبه

 استفاده کنید.

c)  از جواب قسمتb  مینیمم نرخ جهش برای پیدا کردن𝜌  ی که احتمال آنکه هیچ طوربهاستفاده کنید

 N=100 , n=100باشد.  %4741بیتی دچار جهش نشود برابر 

 کامپیوتری مسائل
 بنویسید. 3-3ی مسئلهای کامپیوتری برای ( برنامه3-14

 بنویسید. 8-3ی مسئلهای کامپیوتری برای ( برنامه3-11

ممکن است.  1تایی با بیشترین تعداد nی جستجوی رشته بیتی ئلهمس one-maxی مسئله( یک 3-12

های متوالی حل 1را با نوشتن  مسئلهتوان این های آن است. صدالبته که می1برازندگی یک رشته بیت تعداد 

  GAباشد یا خیر. یک می one-maxی مسئلهقادر به حل  GAخواهیم ببینیم آیا یک می مسئلهنمود، اما در این 

 ، 144ها =، تعداد نسل,N=20, n=30را حل کند.  one-maxی مسئلهویسید که بن

 .%1نرخ جهش = 

a)  ها رسم کنید.تابعی از نسل عنوانبهبرازندگی بهترین ذره و میانگین برازندگی جمعیت را 
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b) 54 سازی مونت کارلو از شبیهGA  نمودار برازندگی بهترین ذره بر حسب  54خود اجرا کنید. این کار

نمودار را رسم کنید. میانگین بهترین مقادیر  54ها به دست خواهد داد. میانگین آن ی نسلشماره

 چیست؟ 𝑓(̅𝑥∗)نمایش دهید.  𝑓(̅𝑥∗)ام را با 144برازندگی در نسل 

c)  بخشb  تکرار کنید.  44را با اندازه جمعیت𝑓(̅𝑥∗) کند؟ چرا؟چگونه تغییر می 

d) لحاظ کنید؟ حال  %5گرفته و این بار نرخ جهش را برابر  24برابر  ی جمعیت رااندازه𝑓(̅𝑥∗)  نسبت

 کند؟ چرا؟چه تغییری می bبه قسمت 

e)  قرار دهید.  %4نرخ جهش را برابر𝑓(̅𝑥∗)  نسبت به قسمتb کند؟ چرا؟چه تغییری می 

f)  تعریف  54ی ها به علاوه1بر تعداد ها تعریف کنید، آن را برا1به جای آنکه برازندگی را برابر تعداد

 کند؟ چرا؟چه تغییری می bنسبت به قسمت  𝑓(̅𝑥∗)را تکرار کنید.  bکرده و قسمت 

g)  مانند قسمتb  ها قرار دهید اما این بار برازندگی ذراتی که مقدار 1دوباره برازندگی را برابر تعداد

چه تغییری  bنسبت به بخش  𝑓(̅𝑥∗)دهید. قرار  4شان کمتر از میانگین است را برابر برازندگی

 کند؟ چرا؟می

.ج را ببینید(. فضای جستجو 1-1را مینیمم کند )بخش  کرویپیوسته بنویسید که تابع  GA( یک 3-13

ی قرار داده، اندازه 144ها را است، تعداد نسل 24برابر  مسئلهقرار دهید، بعد  [5+,5-]ی در هر بعد را در بازه

فرض کنید. برای آنکه بتوانیم از انتخاب چرخ رولت استفاده  %1گرفته و نرخ جهش را  24را برابر جمعیت 

 نگاشت کنیم. برای این کار از تساوی 𝑓(𝑥𝑖)را به مقادیر برازندگی  𝑐(𝑥𝑖)نماییم باید مقادیر هزینه 

𝑓(𝑥𝑖) = 1 ⁄ (𝑐(𝑥𝑖)) .استفاده نمایید 

a م ها رسی نسلتابعی از شماره عنوانبهی جمعیت را و همچنین میانگین هزینه ی بهترین ذرههزینه

 کنید.

b 54 سازی مونت کارلو از شبیهGA  نمودار برازندگی بهترین ذره بر حسب  54خود اجرا کنید. این کار

 نمودار را رسم کنید. میانگین بهترین مقادیر 54ها به دست خواهد داد. میانگین آن ی نسلشماره

 چیست؟ 𝑐̅(𝑥∗)نمایش دهید.  𝑐̅(𝑥∗)ام را با 144برازندگی در نسل 

c  بخشb  تکرار کنید.  %2را با نرخ جهش𝑐̅(𝑥∗)  نسبت به بخشb کند؟  با نرخ جهش چه تغییری می

 چطور؟ 5%
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 یبرا یاضیر یهامدل 

 کیژنت هایالگوریتم





لی صورت تحلیسازی محور، ابتکاری و غیرکاره، شبیهتک صورتبه معمولاًاملی تک هایالگوریتمی مطالعه

 اند تاد بودهمنتکاملی علاقه هایالگوریتمگرفته است. در طول تاریخ مهندسان بیشتر به کار کردن یا نکردن 

حقیقات بلوغ رسیدن تهای پایانی قرن بیستم و با به ها. با این حال، در دههبه چگونگی یا چرایی کار کردن آن

معطوف ساختند. در  "چگونه"و  "چرا"الات ؤتکاملی مهندسان تمرکز خود را به س هایالگوریتمی در زمینه

بحث خواهیم  GAها در مورد انواع سؤالهای موجود برای پاسخ دادن به این گونه این فصل در مورد راه

نبال سراسر این کتاب است. دانشجویانی که تنها به دوارترین فصل در ترین و ریاضینمود. این فصل تکنیکی

توانند از این فصل صرف نظر کنند. با این حال، برای دانشجویانی تکاملی هستند می هایالگوریتمدانش عملی 

تکاملی اطلاعاتی جامع و کامل داشته باشند، فهم  هایالگوریتمی تحقیقاتی که به دنبال آنند تا در زمینه

ند، کن فصل بسیار مهم است.  دانشجویی که تلاش و وقت خود را صرف فهم این موضوعات میهای ایایده

 ای را خواهد یافت.های تحقیقاتی تازه و غیر منتظرهافق

 فصل بر مروری
تئوری شما بود که رشد و زوال  "چگونه" و "چرا"ت سؤالاگویی به های اولیه برای پاسخیکی از جواب

 گرفتهمورد بررسی قرار  1-4کرد. این موضوع در بخش تحلیل می GAا در انواع ترکیبات مختلف بیت ر

های سیستم پویا تکیه دارد که در این های مارکوف و مدلها بر مدلGAهای ریاضی از است. برخی تحلیل

ه ب ها کمبودهای خود را دارند. اما این کمبودها بیشتر مربوطفت. این مدلرفصل مورد بحث قرار خواهند گ

ی مارکوف مروری بر نظریه 2-4ی نظری. بخش باشند تا حوزهسازی و منابع محاسباتی میی پیادهحوزه

(. 1966، 2به وجود آمد )سنتا 1946مارکوف در سال  1دان روس اندریخواهد داشت. این نظریه توسط ریاضی

جتماعی، شیمی، علوم کامپیوتر، علوم اای بنیادین در ریاضی تبدیل شده و در فیزیک، ی مارکوف به زمینهنظریه

های جالب دیگر کاربرد دارد. در این فصل خواهیم دید که مهندسی، بیولوژی، موسیقی، ورزش و سایر رشته

و نتایج  هایگذارنشانبرخی  3-4به دست دهد. بخش  GAتواند بینشی در مورد رفتار ی مارکوف مینظریه

 کند.می ارائهها استفاده خواهیم نمود آنبعدی از  یاهبخشمقدماتی را که در 

محور، به همراه جهش و  -مدل زنجیرهای مارکوف را تشریح نموده که از انتخاب برازندگی 4-4بخش 

ستجو ی جمعیت و فضای ج، ابعاد مدل مارکوف با افزایش اندازهمتأسفانهنماید. ای استفاده مینقطه -برش تک

بسیار  ائلمسباعث محدودیت کاربرد آن در  مسئلهکند. این نمایی( رشد میاز  ترسریعفاکتوریلی ) صورتبه

                                                                                                                                             
1 Andrey 
2 Seneta 
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های مارکوف به دلیل به دست دادن نتایج دقیق بدون نیاز به تکیه بر ماهیت شود. با این حال، مدلکوچک می

 آماری همچنان مفید هستند. هایسازیشبیهاتفاقی 

کند. مدل سیستمی پویا بر اساس مدل مارکوف یایجاد م GAمدلی سیستمی و پویا برای یک  5-4 بخش

در هر جمعیت  نهایتبیها به متفاوت است. مدل مارکوف با میل شمار نسل کاملاًباشد اما کاربرد آن می

ی جمعیت به سمت دهد. مدل سیستم پویا با میل اندازهممکن، مقدار احتمال حالت ماندگار را به دست می

 دهد.ره در فضای جستجو را به دست می، نسبت زمانی هر ذنهایتبی

 نظریه شِما 4-1
,𝑚𝑎𝑥𝑥𝑓(𝑥)ی ساده یمسئله 𝑓(𝑥) =  𝑥

یک عدد  صورتبهرا  𝑥را در نظر بگیرید. فرض کنید که  2

را نشان  31عدد  11111و رشته بیت  4عدد  44444ی که رشته بیت صورتبهایم بیتی کد کرده 5صحیح 

𝑥دهد که هنگامی رخ می 𝑓(𝑥)دهند. ماکزیمم می = شروع  1باشد. به بیان دیگر هر رشته بیتی که با  11111

باشد. یک شوند بهتر خواهد بود. این موضوع مفهوم شِما میشروع می 4هایی که با شود از تمامی رشته بیت

رای نشان دادن ب *که از  طوریبهکند ها را توصیف میشمِا یک الگوی بیت است که یک مجموعه از بیت

تعلق  ****1هر دو به شِمای  14411و  11444های شود. برای مثال، رشته بیتاستفاده می "تیاهمیب"بیت 

رود. هر رشته بیتی که به این شِما به شمار می 𝑥2دارند. این شمِا یک شِما با برازندگی بسیار بالا برای تابع 

 ایگونهبهالگوها را  GAکه به این شِما تعلق ندارند بهتر خواهد بود.  هاییی رشته بیتتعلق داشته باشد از همه

 کند که ذرات با برازندگی بسیار بالا حاصل شوند.با هم ترکیب می

، 1*، 0*، *1، *0، **هایی با طول دو را در نظر بگیرید. شماتا )جمع چند شِما( با طول دو رشته بیت

برای طول  یطورکلبهشماتای یکتا با طول دو وجود خواهد داشت.  9باشد. در مجموع می 11و  14، 41، 44

𝑙  3تعداد𝑙 .شماتا وجود دارد 

ی شِماتایی را در نظر بگیرید که یک رشته بیت به آن تعلق دارد. برای مثال، توجه کنید حال تعداد شماره

شمِا تعلق  2𝑙بیت به  𝑙ت با طول رشته بی طورکلیبه. **و  *0، 1*، 41به چهار شِماتا تعلق دارد:  41که 

باشد را در نظر بگیرید. هر رشته بیت از این جمعیت می 𝑙رشته بیت که طول هر کدام   𝑁خواهد داشت. حال 

مجموعه از شِماتا خود  𝑁 توان گفت که اتحاد اینی مشخصی از شِماتا تعلق خواهد داشت. میبه مجموعه

 نگاهآها یکسان باشند ل جمعیت به آن تعلق دارند. اگر تمامی رشته بیتدهند که کای تشکیل میمجموعه

 ردفمنحصربهها شِماتا تعلق خواهد داشت. در حالت دیگر ممکن است تمامی رشته بیت 2𝑙تمام جمعیت به 

به  (. در چنین حالتی کل جمعیت**..…**بوده و به شِماتاهای یکسان تعلق نداشته باشند )به غیر از شِمای 
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𝑁2𝑙 − (𝑁 − ها به چیزی تایی از رشته بیت 𝑁کنید که جمعیت شِماتا تعلق خواهد داشت. مشاهده می (1

𝑁2𝑙تا  2𝑙بین  − (𝑁 −  شِماتا تعلق دارند. (1

 شود. برای مثال، شِمای شما خوانده می oی های تعریف شده در یک شِما، مرتبهتعداد بیت

𝑜(1 ∗∗∗ 0) = 𝑜(0و  2 ∗ 11 ∗) = 3. 

 δیفِ ی تعرترین بیت تعریف شده فاصلهترین بیت تعریف شده تا راستها از چپبه تعداد بیت

δ(1گویند. برای مثال، می ∗∗∗ 0) = δ(0و  4 ∗ 11 ∗) = δ(1و  3 ∗∗∗∗) = 0. 

چهار  *11*0شود. برای مثال، شمِای یک رشته بیت که به یک شِما تعلق دارد یک نمونه از شِما نامیده می

تعداد  Aباشد که در آن می 2𝐴های یک شمِا برابر . در کل، تعداد نمونه41111و  44111، 44114نمونه دارد: 

𝐴باشد. توجه داشته باشید که های شِما میستاره = 𝑙 − 𝑜. 

,𝑚(ℎاز عبارت  𝑡) های شِمای برای نشان دادن تعداد نمونهℎ  در نسل𝑡 امGA شود. از استفاده می𝑓(𝑥) 

,𝑓(ℎاستفاده کرده و در نهایت از  𝑥برازندگی رشته بیت برای نشان دادن  𝑡)  برای نشان دادن مقدار برازندگی

 شود:ام استفاده می𝑡در نسل  ℎهای شِمای میانگین نمونه

𝑓(ℎ, 𝑡) =
∑ 𝑓(𝑥)𝑥∈ℎ

𝑚(ℎ, 𝑡)
 (4-1) 

کنیم. اگر از انتخاب ده میام استفا𝑡برای نشان دادن برازندگی میانگین کل جمعیت در نسل  𝑓(̅𝑡)ما از 

مورد انتظار بعد  ℎh های چرخ رولت برای انتخاب والدین نسل بعد استفاده شود، خواهیم دید تعداد نمونه

 از انتخاب برابر مقدار زیر خواهد بود:

𝐸[𝑚(ℎ, 𝑡 + 1)] =
∑ 𝑓(𝑥)𝑥∈ℎ

𝑓(𝑡)
 

=
𝑓(ℎ, 𝑡)𝑚(ℎ, 𝑡)

𝑓(𝑡)
 

(4-2) 

در انتهای رشته بیت  گاهچیهی برش کنیم که نقطهکنیم. فرض میاعمال می 𝑝𝑐سپس برش را با احتمال 

گیرد. از هر زوج از والدین دو فرزند به دست خواهد آمد. احتمال ها قرار میواقع نشده و همواره میان بیت

 آنکه برش یک شِما را از بین ببرد چقدر خواهد بود؟ بیایید چند مثال را در نظر بگیریم.

 ِمای شℎ = 1 ای از این شمِا را از بین نخواهد برد. اگر نمونه گاهچیهرا در نظر بگیرید. برش  ∗∗∗∗

 ای از این شِما خواهد بود.این شِما با یک رشته بیت برش کنند حداقل یک فرزند نمونه

  شِمایℎ = 11 برش انجام دهد،  𝑥ای از این شمِا با رشته بیت را در نظر بگیرید. اگر نمونه ∗∗∗

ی برش میان دو بیت با بیشترین ارزش مکان ممکن باشد. اگر نقطه 4تواند یکی از ی برش مینقطه
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ی برش در ممکن است شمِا از بین برود. با این حال، اگر نقطه 𝑥واقع شود، آنگاه با توجه به مقدار 

ن یکی از فرزندا از بین نخواهد رفت چرا که حداقل گاهچیهیکی از سه مکان دیگر قرار بگیرد، شِما 

کنید که احتمال از بین رفتن شمِا، با توجه به محل قرار تعلق خواهد داشت. مشاهده می ℎبه شِمای 

1ی برش، کوچکتر یا مساوی گرفتن نقطه
 است. ⁄4

  شِمایℎ = 1 ∗ 1 برش انجام دهد،  𝑥ای از این شِما با رشته بیت را در نظر بگیرید. اگر نمونه ∗∗

قرار بگیرد )دو  1ی برش میان دو بیتِ چهار مکان ممکن خواهد بود. اگر نقطه ی برش یکی ازنقطه

ی ممکن است شمِا از بین برود. از سوی دیگر، اگر نقطه 𝑥نقطه برش محتمل(، آنگاه با توجه به مقدار 

ی برش محتمل دیگر(، آنگاه شِما هرگز قرار بگیرد )دو نقطه 1ترین بیتِ برش در سمت راستِ راست

بینید، که می طورهمانخواهد بود.  ℎای از ز بین نخواهد رفت چرا که حداقل یکی از فرزندان نمونها

1گیرد، کوچکتر یا مساوی ی برش در کجا قرار میاحتمال از بین رفتن شمِا بسته به آنکه نقطه
2⁄ 

 باشد.می

اوی ز بین برود کوچکتر یا مستوان دید که احتمال آنکه یک شِما توسط برش ابا تعمیم نتایج فوق می

𝛿 (𝑙 − باشد بنابراین احتمال کلی از بین رفتن یک شِما می 𝑝𝑐باشد. احتمال وقوع برش خود برابر می ⁄(1

𝑝𝑐توسط برش برابر  𝛿 (𝑙 − خواهد بود. بنابراین احتمال آنکه یک شِما از برش جان سالم به در ببرد  ⁄(1

 با برابر است

𝑝𝑠 ≥ 1 − 𝑝𝑐(
𝛿

𝑙 − 1
) (4-3) 

های تعریف شده )غیر ستاره( دهیم. تعداد بیتدر هر بیت، انجام می 𝑝𝑚سپس عمل جهش را با احتمال 

شود. احتمال جهش یک بیت تعریف شده برابر نشان داده می 𝑜(ℎ)نام داشته و با علامت  ℎی ، مرتبهℎدر 

𝑝𝑚  1و احتمال عدم جهش آن − 𝑝𝑚 های تعریف شده دچار اشد. بنابراین، احتمال آنکه هیچ یک از بیتبمی

1)جهش نشوند نیز برابر  − 𝑝𝑚)
𝑜(ℎ) باشد..می 

𝑔(𝑥)این احتمال به فرم  = (1 − 𝑥)𝑦  است. بسط تیلور𝑔(𝑥) ی حول نقطه𝑥0 با برابر است 

𝑔(𝑥) = ∑𝑔(𝑛)(𝑥0)
(𝑥 − 𝑥0)

𝑛

𝑛!

∞

𝑛=0

 (4-4) 

𝑥0با قرار دادن  =  خواهیم داشت 0
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𝑔(𝑥) = ∑𝑔(𝑛)(0)
𝑥𝑛

𝑛!

∞

𝑛=0

 

= 1 − 𝑥𝑦 +
𝑥2𝑦(𝑦 − 1)

2!
−
𝑥3𝑦(𝑦 − 1)(𝑦 − 2)

3!
+ ⋯ 

≈ 1 − 𝑥𝑦 

𝑥𝑦برای  ≫ 1 

(4-5) 

𝑝𝑚𝑜(ℎ)اگر  ≪ 1)، آنگاه 1 − 𝑝𝑚)
𝑜(ℎ) ≈ 1 − 𝑝𝑚

𝑜(ℎ) عادله با معادلات خواهد بود. با ترکیب این م

 ( خواهیم داشت3-4( و )4-2)

𝐸[𝑚(ℎ, 𝑡 + 1)] ≥
𝑓(ℎ, 𝑡)𝑚(ℎ, 𝑡)

𝑓(̅𝑡)
(1 − 𝑝𝑐 (

𝛿

𝑙 − 1
)) (1 − 𝑝𝑚𝑜(ℎ)) 

≈
𝑓(ℎ, 𝑡)𝑚(ℎ, 𝑡)

�̅�(𝑡)
(1 − 𝑝

𝑐
(
𝛿

𝑙 − 1
) − 𝑝

𝑚
𝑜(ℎ)) 

(4-6) 

𝛿چک است. آنگاه ( کو𝛿فرض کنید یک شِما کوتاه است. بدین معنی که طول تعریف آن ) (𝑙 − 1)⁄ ≪

ی شمِا نیز کوچک خواهد بود. حال فرض کنید که ما از یک نرخ جهش کوچک استفاده کرده و مرتبه 1

𝑝𝑚𝑜(ℎ)اند. در این حالت های تعریف شده در آن اندکاست، بدین معنی که تعداد بیت ≪ . خواهد بود 1
𝑓(𝑡)رد، بدین معنی که فرض کنید یک شِما برازندگی بالاتر از میانگین دا 𝑓̅(𝑡)⁄ = 𝑘 > یک  𝑘، که در آن 1

,𝐸[𝑚(ℎکه  طوریبهعدد ثابت است. در آخر، فرض کنید یک جمعیت بزرگ در اختیار داریم  𝑡 + 1)] ≈

𝑚(ℎ, 𝑡 +  تقریبی نوشت طوربهتوان . حال می(1

𝑚(ℎ, 𝑡 + 1) ≥ 𝑘𝑚(ℎ, 𝑡) = 𝑘𝑡𝑚(ℎ, 0) (4-7) 

 ی شِما نام دارد.نتیجه خواهد داد که قضیه ی ذیل رااین معادله قضیه

مرتبه و با مقادیر برازندگی بالاتر از شِماتای کوتاه، کم ، تعداد نمایندگانGAدر یک جمعیت  1-4قضیه 

 کنند.میانگین، با سرعتی نمایی افزایش پیدا می

 شود.( نوشته می7-4( یا )6-4ی )معادله صورتبهی شِما اغلب قضیه

( و به سرعت جای پای 1975از افکار جان هالند سرچشمه گرفت )هالند،  1974ی ما در دههی شِنظریه

هایی سازیغالب بود که اگر پیاده 1984ی در دهه چنانآنی شمِا تثبیت نمود. نظریه GAخود را در تحقیقات 

محور -تخاب برازندگیان یجابهمحور -برای مثال اگر از انتخاب رتبهکردند )فرضیات آن را نقض می GAاز 

ی شِما بر روی یک (. توضیح چگونگی کارکرد نظریه1989شد )وایتلی، ها شک می، به آنکردند(استفاده می

 شده است. فراهم( 2ش، فصل 1989مثال ساده در )گلدبرگ، 
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( آورده شده است. 2-3، بخش 2443ی شِما در )ریوز و روو، از سوی دیگر چند مثال نقض برای نظریه

 ی شِما همیشه مفید نیست. علت آن به شرح زیر است:ها آن است که نظریهی آننتیجه

 در مثال  2-3شود. جدول ای دلخواه از فضای جستجو اعمال میی شمِا برای زیرمجموعهنظریه 

ℎهر دو به شِمای  𝑥4و  𝑥1بینیم که را در نظر بگیرید. می 3-2 = 1 ∗ 0 تعلق دارند. اما این دو  ∗

ذره، به ترتیب بیشترین و کمترین میزان برازندگی در جمعیت را دارند و به همین علت کار چندانی 

ی شمِا اطلاعات مفیدی در مورد باشند. بنابراین قضیهمی ℎبا یکدیگر ندارند، از طرفی هر دو اعضای 

ℎ دهد.به دست نمی 

 تواند ک شِما تعلق نداشته باشند را نمیهای مشابه به یممکن است برخی رشته بیت نکهیای شمِا نظریه

در فضای جستجو همسایه هستند اما به هیچ  1444و  4111که  مینیبیم، 2-3تشخیص دهد. در مثال 

توان با کدگذاری گری تعدیل . این مشکل را می****شِمای مشترکی تعقل ندارند مگر شِمای جهانی 

های فضای جستجو جو ممکن است همسایهنمود اما حتی در آن صورت هم، بسته به فضای جست

 ی نزدیکی در فضای برازندگی نداشته باشند.رابطه

 ا دهد اممانند را به دست میهای شِما که از یک نسل به نسل دیگر زنده میی شِما تعداد نمونهنظریه

نگاه کنید.  2-3. بار دیگر به مثال برندیمها جان سالم به در از این، آن است که کدام نمونه ترمهم

ℎهر دو به شِمای  𝑥4و  𝑥1بینید که می = 1 ∗ 0 از  ℎگوید آیا ی شمِا به ما میتعلق دارند. نظریه ∗

 مندیم.علاقه 𝑥4و  𝑥1رود یا خیر، اما ما بیشتر به زنده ماندن یا نماندن یک نسل به نسل دیگر از بین می

 دهد. اما طبیعت آماری ای شِما را به دست میهنمونهمورد انتظار ی شمِا تعداد نظریهGA  باعث

های مورد انتظار یک شود رفتارهای متفاوتی بروز کنند. تعداد نمونهاجرا می GAشود هر بار که می

 نهایتبیی جمعیت به سمت که اندازه برابر استهای یک شمِا شمِا تنها هنگامی با تعداد واقعی نمونه

 میل کند.

 ورتصبههم برازندگی بالاتر از میانگین داشته باشد و هم  زمانهم صورتبهتواند میهیچ شِمایی ن 

بر جمعیت غالب شده و  یزودبهنمایی رشد کند آنگاه  صورتبهنمایی افزایش یابد. اگر یک شمِا 

 ببا برازندگی شِما برابر خواهد شد. در نتیجه تقری باً یتقردر این هنگام برازندگی میانگین جمعیت 

𝑓(𝑡) 𝑓̅(𝑡)⁄ = 𝑘 آورده شده بود، نادرست خواهد بود. مورد  1-4ی که در پاراگراف قبل از قضیه

ها با جمعیتی کوچکتر یا مساوی GAاست که اکثر  دارد آندیگری که در ارتباط با این ایده وجود 

 ز رشد نماییتوانند بیشتر از سه یا چهار نسل اهای کوچکی نمیکنند. چنین جمعیتعمل می 144

 شِما پشتیبانی کنند. 
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مانند  یزیتندوتهای ی شمِا باعث شد تا بیانیههای نظریهبیش از اندازه بر کاستی داتیتأک، 1994ی تا دهه

 1(SGAی شِما هیچ چیزی را در مورد الگوریتم ژنتیک ساده )به نظر من، دیگر جای بحثی نیست.قضیه"

( صادر شوند. این مغایرت و ناسازگاری در مورد بسیاری از xi یصفحه، 1999، 2)وُز "دهد.توضیح نمی

هایی دارد. یک دیدگاه متعادل ی شِما درست است اما محدودیتهای جدید امری معمول است. نظریهنظریه

 ( آورده شده است.3، فصل 2443ی شِما در )ریوز و روو، های نظریهاز فواید و کاستی

 ی مارکوفزنجیره 4-2
ای های از حالتتوانیم آن را با مجموعهگسسته در اختیار داریم و می-ید که یک سیستم زمانفرض کن

𝑠گسسته  = {𝑠1, … . , 𝑠2} ای از توان با مجموعهتوصیف کنیم. برای مثال، هوا را می 

𝑠 = کنیم. اده میاستف 𝑡برای نشان دادن حالت در زمان  𝑆(𝑡)توصیف نمود. از علامت  {برفی,خوب,بارانی}

است و به همین ترتیب. حالت سیستم ممکن است از  𝑆(1)است، حالت زمان بعدی  𝑆(0)حالت آغازین 

گر یک انتقال از یک حالت به حالت دی فرایندیک زمان به زمان دیگر تغییر کرده و یا بدون تغییر باقی بماند. 

ی مارکوف مرتبه اول نیز ل، که به آن زنجیرهی اومارکوف مرتبه فراینداحتمالی است. در  کاملاً فرایند

گویند، احتمال انتقال حالت سیستم به هر حالت ممکن در زمان بعدی، تنها به حالت جاری بستگی دارد می

به  𝑖های گذشته مستقل است. احتمال گذر سیستم از حالت یا به عبارت دیگر این احتمال از تمام حالت

 ها داریم𝑖دهند. بنابراین برای تمام نشان می 𝑝𝑖𝑗بعدی را با از یک زمان به زمان  𝑗حالت 

∑𝑝𝑖𝑗 = 1

𝑛

𝑗=1

  (4-8) 

𝑛با این کار یک ماتریس  × 𝑛  تشکیل شده که آن را با𝑃 دهیم. در این ماتریس نمایش می𝑝𝑖𝑗 یاهیدرا 

تریس انتقال یا ماتریس احتمال یا ماتریس آماری ما 𝑃اُم قرار گرفته است. به 𝑗اُم و ستون 𝑖است که در ردیف 

 گویند.مارکوف می فرایند

 1-4مثال 

(. اگر 1974و همکاران،  3دو روز خوب متوالی را پشت سر نگذاشته است )کِمنی گاهچیهسرزمین اُز 

اهد بود. درصد برفی خو 25درصد بارانی و یا به احتمال  54امروز روز خوبی است بنابراین فردا به احتمال 

                                                                                                                                             
1 Simple Genetic Algorithm 
2 Vose 
3 Kemeny 
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درصد  25درصد بارانی خواهد بود و یا به احتمال  54اگر امروز بارانی است بنابراین روز بعد به احتمال 

بینی هوا برای بینیم که پیشدرصد فردا هوا خوب خواهد بود. می 25برفی خواهد بود و یا اینکه به احتمال 

ر به ترتیب هوای بارانی، خوب و برفی را با یک روز مشخص تنها به هوای روز قبل از آن بستگی دارد. اگ

گوناگون را  یوهواهاآبتوانیم ماتریس مارکوف را که احتمالات نمایش دهیم، آنگاه می 𝑆و  𝑅 ،𝑁حروف 

 گذارد را تشکیل دهیمبه نمایش می

          𝑅         𝑁         𝑆 

𝑃 =

[
 
 
 
 
 
1

2
     

1

4
     

1

4
1

2
     0     

1

2
1

4
     

1

4
     

1

2]
 
 
 
 
 

  
(4-9) 

که گفته شد، احتمال قرار  طورهمانشود. آغاز می 4و در زمان  𝑖مارکوف با حالت  فرایندفرض کنید یک 

Pr(𝑆(1)با  1در زمان  𝑗در حالت  فرایندگرفتن  = 𝑆𝑗|𝑆(0) = 𝑆𝑖) = 𝑝𝑖𝑗  به دست خواهد آمد. حال زمان

در  یندفرای احتمال قرار گرفتن ی احتمال کل برای محاسبهتوانیم از قضیهگیریم. میر نظر میبعدی را د

 (2445، 2و اوپفال 1استفاده کنیم )میتزِنماخر 2در زمان  1حالت 

Pr(𝑆(2) = 𝑆1|𝑆(0) = 𝑆𝑖) = Pr(𝑆(1) = 𝑆1|𝑆(0) = 𝑆𝑖) 𝑝11 + 
                                                     Pr(𝑆(1) = 𝑆2|𝑆(0) =  𝑆𝑖) 𝑝21 +⋯+ 
                                                     Pr(𝑆(1) = 𝑆𝑛|𝑆(0) =  𝑆𝑖) 𝑝𝑛1 

                                                = ∑Pr(𝑆(1) = 𝑆𝑘|𝑆(0) = 𝑆𝑖) 𝑝𝑘1

𝑛

𝑘=1

 

 

=∑𝑝𝑖𝑘𝑝𝑘1

𝑛

𝑘=1

 

(4-14) 

 آیدی زیر به دست میقرار گیرد از رابطه 𝑗در حالت  2در زمان  فرایندبا تعمیم روابط بالا، احتمال آنکه 

Pr(S(2) = 𝑆𝑗|𝑆(0) = 𝑆𝑖) = ∑𝑝𝑖𝑘𝑝𝑘𝑗

𝑛

𝑘=1

 (4-11) 

 

  

                                                                                                                                             
1 Mitzenmacher 
2 Upfal 
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 با برابر استکه  𝑃اُم ماتریس 𝑗اُم و ستون 𝑖 با عنصر سطر برابر استاما این مقدار 

Pr(𝑠(2) = 𝑆𝑗|𝑆(0) = 𝑆𝑖) = [𝑃
2]𝑖𝑗 (4-12) 

 ی این منطق به روش استقرایی خواهیم داشتبا ادامه

Pr(S(t) = 𝑆𝑗|𝑆(0) = 𝑆𝑖) = [𝑃
𝑡]𝑖𝑗 (4-13) 

امُ و 𝑖با عنصر سطر  برابر استاُم 𝑡بعد از زمان  𝑗به حالت  𝑖ت مارکوف از حال فرایندکه یعنی احتمال انتقال 

 .𝑃𝑡اُم در ماتریس 𝑗ستون 

 محاسبه کنیم. در این صورت خواهیم داست 𝑡را برای مقادیر مختلف  𝑃𝑡توانیم ماتریس  می 1-4در مثال 

  𝑃 = |
0.5000 0.2500 0.2500
0.5000 0.0000 0.5000
0.2500 0.2500 0.5000

| 

𝑃2 = |
0.4375 0.1875 0.3750
0.3750 0.2500 0.3750
0.3750 0.1875 0.4375

| 

𝑃4 = |
0.4023 0.1992 0.3984
0.3984 0.2031 0.3984
0.3984 0.1992 0.4023

| 

𝑃8 = |
0.4000 0.2000 0.4000
0.4000 0.2000 0.4000
0.400 0.2000 0.4000

| 

(4-14) 

𝑡نگامی که به طرز جالبی، ه → شود. این به سمت ماتریسی با سطرهای یکسان همگرا می 𝑃𝑡ماتریس  ∞

ی زیر بیان شده، برای که در قضیه طورهمانافتد اما، های انتقال اتفاق نمیموضوع برای تمام ماتریس

 ها صادق است.ی معینی از آنزیرمجموعه

ی شود، ماتریسان ماتریس انتقال اولیه نیز شناخته می، که با عنو𝑃یک ماتریس انتقال معمولی  2-4قضیه 

یک ماتریس انتقال معمولی  𝑃ها غیرصفر هستند. اگر 𝑡برای برخی  𝑃𝑡است که برای آن تمام عنصرهای 

 باشد، خواهیم داشت

1. 𝑙𝑖𝑚𝑡→∞𝑃
𝑡 = 𝑃∞ 

 شوند.نشان داده می 𝑝𝑠𝑠یکسان بوده و با  ∞𝑃تمام سطرهای  .2

 باشند.مثبت می 𝑝𝑠𝑠تمامی عناصر   .3

امُ 𝑖با عنصر  برابر استبار انتقال  نهایتبیاُم بعد از 𝑖مارکوف در حالت  فراینداحتمال قرار گرفتن  .4

 .𝑝𝑠𝑠در 
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5. 𝑝𝑠𝑠
𝑡 ی بردار ویژه𝑃𝑇 اصر باشد. این مقدار نرمالیزه شده است تا جمع عنمی 1ی متناظر با مقدار ویژه

 شود. 1آن برابر 

,𝑃𝑖 ،𝑖 𝜖 [1های اگر ماتریس .6 𝑛] را با قرار دادن سطر ،𝑖 اُم𝑃  با صفر تشکیل دهیم، آنگاه𝑖  اُمین عنصر

𝑝𝑠𝑠 آیدی زیر به دست میتوسط رابطه 

𝑝𝑠𝑠,𝑖 =
|𝑃𝑖 − 𝐼|

∑ |𝑃𝑗 − 𝐼|
𝑛
𝑗=1

 (4-15) 

𝑛یک ماتریس واحد  𝐼که در آن  × 𝑛  است و|.  باشد.اپراتور دترمینان می |

شوند و در مارکوف معمولی می یرهیزنجی اساسی حد برای ویژگی اول شامل قضیه 5اثبات: 

باشند اثبات ی مارکوف میهایی که در مورد زنجیره( و دیگر کتاب11، فصل 1997، 2و اسنل 1)گریناستید

ر توانید به هر کتابی که دینان، مقادیر ویژه و بردارهای ویژه میاند. برای اطلاعات بیشتر در مورد دترمشده

ی (. آخرین ویژگی قضیه1، فصل 2446، 3اند مراجعه کنید )سایمونهای خطی نگارش شدهی سیستمزمینه

 ( اثبات شده است.1993، 5و پرینسیپ 4در )دیویس 4-2

 2-4مثال 

ی دور، بینیم که هر روزی در آیندهمی 14-4ی ز معادلهو با استفاده ا 1-4به مثال  2-4ی با اعمال قضیه

درصد از روزها در  44درصد برفی خواهد بود. بنابراین،  44درصد آفتابی و  24درصد بارانی،  44به احتمال 

ی ها برفی خواهد بود. علاوه بر این، با محاسبهدرصد از آن 44درصدشان آفتابی و  24سرزمین اُز بارانی، 

برابر  1ی ی متناظر با مقدار ویژهرسیم. بردار ویژهمی 0.25-، و 4725، 1به اعداد  𝑃𝑇ی ژهمقادیر وی

[0.4 0.2 0.4]𝑇 باشد.می 

آن احتمال هر حالت مشخص  جایبهمارکوف حالت آغازین نامعلوم است و  فرایندحال فرض کنید در 

,𝑝𝑘(0) ،𝑘 𝜖 [1اشد توسط ب 𝑆𝑘برابر  𝑆(0)است. احتمال آنکه حالت آغازین  𝑛]شود. حال ، نمایش داده می

 ( استفاده کنیم که در این صورت خواهیم داشت2445ی احتمال کل )میتزِنماخر، و اوپفال، توانیم از قضیهمی

Pr(𝑆(1) = 𝑆𝑖) = Pr(𝑆(0) = 𝑆1) 𝑝1𝑖 + Pr(𝑆(0) = 𝑆2) 𝑝2𝑖 +⋯
+ Pr(𝑆(0) = 𝑆𝑛) 𝑝𝑛𝑖  

(4-16) 

                                                                                                                                             
1 Grinstead 
2 Snell 
3 Simon 
4 Davis 
5 Principe 
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=∑Pr(𝑆(0) = 𝑆𝑘) 𝑝𝑘𝑖

𝑛

𝑘=1

 

=∑𝑝𝑘𝑖𝑝𝑘(0)

𝑛

𝑘=1

 

 ی فوق خواهیم داشتبا تعمیم رابطه

|
Pr (𝑆(1) = 𝑆1)

…
Pr (𝑆(1) = 𝑆𝑛)

|

𝑇

= 𝑝𝑇(0)𝑃 (4-17) 

ی زمانی به این نتیجه برای چند مرحلهباشد. با تعمیم می 𝑝𝑘(0)یک بردار ستونی شامل  𝑝(0)که در آن 

 ی زیر خواهیم رسیدرابطه

𝑝𝑇(𝑡) = |
Pr (𝑆(𝑡) = 𝑆1)

…
Pr (𝑆(𝑡) = 𝑆𝑛)

|

𝑇

= 𝑝𝑇(0)𝑃𝑡 (4-18) 

 3-4مثال 

 ینیبشیپباشد. درصد هوای برفی می 24درصد هوای آفتابی و  84بینی هوای امروز برای سرزمین اُز پیش

 رای دو روز دیگر چیست؟هوا ب

𝑝𝑇(2)داریم:  18-4ی از معادله = 𝑝𝑇(0)𝑃2  که در آن𝑃  گرفته شده است و بدین ترتیب  1-4از مثال

𝑝(0) = [0.0 0.8 0.2 ]𝑇  :خواهد بود. بدین ترتیب خواهیم داشت𝑝(2) = [0.375 0.2375 0.3875]𝑇 .

درصد  38775درصد آفتابی و به احتمال  23775بارانی و به احتمال  درصد 3775یعنی دو روز دیگر به احتمال 

 برفی خواهد بود.

 4-4مثال 

 یصفحه، 2443نوردی که شامل تنها یک ذره است را در نظر بگیرید )ریوز و رو، ی تپهیک مثال ساده

حل نامزد در ن دادن راهبرای نشا 𝑥𝑖است. ما از علامت  𝑓(𝑥)(. هدف الگوریتم تکاملی مینیمم نمودن 112

𝑥𝑖اتفاقی دچار جهش شده تا  صورتبه 𝑥𝑖کنیم. در هر نسل اُم استفاده می𝑖نسل 
𝑓(𝑥𝑖به دست آید. اگر  ′

′) <

𝑓(𝑥𝑖)   باشد آنگاه𝑥𝑖+1  را برابر𝑥𝑖
𝑥𝑖+1دهیم یعنی: قرار می ′ = 𝑥𝑖

′. 

𝑓(𝑥𝑖اگر 
′) > 𝑓(𝑥𝑖) آنگاه از منطق زیر برای تعیین ،𝑥𝑖+1 ی قبل که در آن کنیم. اگر در مرحلهاستفاده می

𝑓(𝑥𝑘
′ ) > 𝑓(𝑥𝑘)  ،بوده𝑥𝑘+1  را برابر𝑥𝑘

𝑥𝑖+1 %14قرار داده باشیم، آنگاه با احتمال  ′ = 𝑥𝑖
 %94و با احتمال  ′

𝑥𝑖+1 = 𝑥𝑖 ی قبلی ا این حال اگر در دورهخواهد بود. ب𝑘 ،𝑥𝑘+1  را برابر𝑥𝑘  قرار داده باشیم آنگاه با احتمال
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54% 𝑥𝑖+1 = 𝑥𝑖
𝑥𝑖+1 %54و با احتمال  ′ = 𝑥𝑖 است چرا  1خواهد بود. این الگوریتم تکاملی اصطلاحاً حریص

های مخرب را هم پذیرفته این الگوریتم گاه جهش کند. با این حال،های سودمند را قبول میکه همواره جهش

باشد. احتمال آنکه یک جهش مخرب مورد قبول واقع شود به این و از این رو شامل مقداری اکتشاف نیز می

بستگی دارد که آیا جهش مخرب قبلی مورد قبول واقع شده است یا خیر. شبه کد  این الگوریتم تکاملی 

 داده شده است.نشان  1-4نوردی در شکل تپه

 
 AcceptFlagدهد. مقدار را نشان می 4-4ای تپه نوردی به کار رفته در مثال ذرهشبه کد بالا الگوریتم تکاملی تک 1-4شکل 

 دهد.حل نامزد شده است یا خیر، را نشان میآیا جهش مخرب قبلی جایگزین راه نکهیا

𝑥𝑖توان با فرض برتر بودن می
برای نشان دادن حالت در  𝑍𝑘الگوریتم تکاملی را تحلیل کرد. از  این 𝑥𝑖 از ′

𝑘  اُمین زمان، که در آن𝑓(𝑥𝑖
′) > 𝑓(𝑥𝑖) کنیم. است، استفاده می𝑌1  که به معنی "پذیرش"حالت  عنوانبهرا ،

𝑥𝑖+1 ← 𝑥𝑖
𝑥𝑖+1، که در آن "عدم پذیرش"را حالت  𝑌2است، تعریف کرده و  ′ ← 𝑥𝑖کنیم. حال ، تعریف می

 توانیم بنویسیم:می 1-4با استفاده از الگوریتم شکل 

Pr(𝑍𝑘 = 𝑌1|𝑍𝑘−1 = 𝑌1) = 0.1 

Pr(𝑍𝑘 = 𝑌2|𝑍𝑘−1 = 𝑌1) = 0.9 

Pr(𝑍𝑘 = 𝑌1|𝑍𝑘−1 = 𝑌2) = 0.5 

Pr(𝑍𝑘 = 𝑌2|𝑍𝑘−1 = 𝑌2) = 0.5 

(4-19) 

 ماتریس انتقال به شکل زیر خواهد بود یدهندهنشاناین معادلات 

                                                                                                                                             
1 Greedy 



 010/ های ژنتیک های ریاضی برای الگوریتممدلفصل چهارم: 

𝑃 = [
0.1 0.9
0.5 0.5

] (4-24) 

های توان دید که تمام درایهاست. همچنین می 1برابر  𝑝های هر سطر توجه داشته باشید که جمع درایه

𝑝𝑡  برای برخی از𝑡 در این مثال تمام( ها𝑡غیرصفراند )بنابراین ها ،𝑝 ی یک ماتریس انتقال معمولی است. قضیه

های ( تمام ردیف2شود، )همگرا می تینهایببه سمت  𝑡با میل  𝑝𝑡( 1سازد که: )می خاطرنشانما را  4-2

𝑃∞ ( ،تمام درایه3همسان هستند ) های𝑃∞ ( ،احتمال قرار گرفتن 4مثبت است )مارکوف در حالت  فرایند

𝑌𝑖  بار انتقال با درایه  نهایتبیبعد از𝑖 اُم هر سطر𝑃∞ ( هر سطر 5برابر است و )𝑃∞ ی ی بردار ویژهبا ترانهاده

 .برابر است 𝑃𝑇در  1ی متناظر با مقدار ویژه

 از محاسبات عددی استفاده کرده و در این صورت خواهیم داشت ∞𝑃برای پیدا کردن 

𝑃∞ =
1

14
[
5 9
5 9

] (4-21) 

]، 1ی ی متناظر با مقدار ویژهخواهد بود و بردار ویژه 1و 0.4-برابر  𝑃𝑇ی بدین ترتیب مقادیر ویژه
5

14
  
9

14
] 

ها جهش "عدم پذیرش"به  "پذیرش"باشد. این نتایج در واقع حاکی از آنند که در طولانی مدت، نسبت می

5برابر 

9
 خواهد بود. 

 تکاملی هایالگوریتمگذاری مدل مارکوف برای ننشا 4-3
هایی را تعریف خواهیم کرد که بعداً برای به دست آوردن مدل مارکوف و گذاریدر این بخش، نشان

های مارکوف ابزاری ارزشمند ها استفاده خواهد شد. مدلتکاملی از آن هایالگوریتممدل سیستم پویا برای 

 کاراییررسی توان برای بدهند. میملی هستند چرا که نتایج دقیقی را به دست میتکا هایالگوریتمبرای تحلیل 

د. برای مثال، باشن کنندهگمراهتوانند ها میسازیسازی استفاده نمود اما این شبیهتکاملی از شبیه هایالگوریتم

ید اد اتفاقیِ تولبه دلیل یک ترتیب مشخص از اعد کارلومونتهای سازیممکن است یک مجموعه از شبیه

ده شده ی اعداد اتفاقی استفابه دست دهند. همچنین، تولیدکننده کنندهگمراهسازی نتایجی شده در طول شبیه

به دنبال  ای راکنندهگمراهتکاملی ممکن است ناصحیح بوده و به همین دلیل نتایج  هایالگوریتم سازیدر شبیه

[. 2448، 2سیکونجا-و روبنیک 1افتد ]ساویکیش را بکنید اتفاق میداشته باشند. این موضوع بیش از آنکه فکر

ل های غیر محتمی مورد نیاز برای تخمین خروجیکارلومونتهای سازیدر آخر اینکه ممکن است تعداد شبیه

ها دست پیدا نمود. نتایج مدل مارکوف که به دست آنقدر زیاد باشد که نتوان در یک زمان منطقی به آن

                                                                                                                                             
1 Savicky 
2 Robnik-Sikonja  
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های ورد هیچ یک از این نواقص را نداشته و نتایج دقیقی را به دست خواهند داد. تنها ایراد مدلخواهیم آ

 ها است.سازی آنمارکوف نیاز به محاسبات زیاد برای پیاده

در یک فضای جستجوی گسسته با  𝑁تکاملی با اندازه جمعیت  هایالگوریتمابتدا توجه خود را به 

بیتی تشکیل شده  -𝑞های کنیم فضای جستجو از تمام رشته بیتنیم. فرض میکمعطوف می 𝑛کاردینالیتی 

𝑛که  طوریبهباشد  = 2𝑞 از علامت .𝑥𝑖  برای نشان دادن𝑖یم. کناُمین رشته بیت در فضای جستجو استفاده می

در جمعیت  𝑥𝑖تعداد ذرات  𝑣𝑖کنیم. در این حالت نیز برای نشان دادن بردار جمعیت استفاده می 𝑣از علامت 

 را نشان خواهد داد. واضح است که

∑𝑣𝑖 = 𝑁

𝑛

𝑖=1

 (4-22) 

 𝑦𝑘است. از علامت  𝑁ی ساده بیانگر آن است که تعداد کل ذرات موجود در جمعیت برابر این معادله

 صورتبهتوان م تکاملی را میاز الگوریت 𝑌کنیم. جمعیت اُمین ذره در جمعیت استفاده می𝑘برای نشان دادن 

 زیر نشان داد

𝑌 = {𝑦1, … , 𝑦𝑁} 
= {𝑥1, 𝑥1, … , 𝑥1, 𝑥2, 𝑥2, … , 𝑥2, … , 𝑥𝑛 , 𝑥𝑛 , … , 𝑥𝑛} 

⇓                        ⇓                           ⇓ 

 𝑣1بار                 𝑣2بار                  𝑣𝑛بار 

(4-23) 

برای نشان دادن تعداد  𝑇اند. از حرف ها هر یک، یک گروه از ذرات همسان را تشکیل داده𝑦𝑖که در آن 

𝑛تعداد بردارهای صحیح  𝑇کنیم. به عبارت دیگر، استفاده می 𝑌های ممکنِ جمعیت × که  طوریبهاست  1

∑ 𝑣𝑖
𝑛
𝑖=1 = 𝑁  و𝑣𝑖 ∈ [0, 𝑁]. 

 5-4مثال 

𝑁کنید  فرض = 𝑛و  2 = ,00}های . یعنی فضای جستجو از رشته بیت4 01, 10, تشکیل شده و  {11

 از اندعبارتدو ذره در الگوریتم تکاملی وجود دارند. ذرات فضای جستجو  کلاً

𝑥1 = 00,                 𝑥2 = 01 
𝑥3 = 10,                 𝑥4 = 11 

(4-24) 

 :رندیزارد های ممکن شامل موجمعیت
{00, 00}                {00, 01} 
{00, 10}                {00, 11} 
{01, 01}                {01, 10} 
{01, 11}                {10, 10} 

(4-25) 



 011/ های ژنتیک های ریاضی برای الگوریتممدلفصل چهارم: 

{10, 11}                {11, 11} 

𝑇شود که برای این مثال مشاهده می =  باشد.می 10

، 𝑛و کاردینالیتی فضای جستجوی  𝑁رای یک الگوریتم تکاملی با جمعیت آید: بپیش می سؤالحال این 

ای زیر، که از ضریب دوجمله 𝑇[، 1992توان نشان داد که ]نیکس و وُز، چند جمعیت ممکن وجود دارد؟ می

 آید:شود، به دست میتابع انتخاب نیز نامیده می

𝑇 = (
𝑛 + 𝑁 − 1

𝑁
) (4-26) 

[ 2011a[، ]سایمون و همکاران 2مِنگ-و خی 1چونگ-ای ]چوانچندجمله یتوان از قضیههمچنین می

 هاتوان به چند طریق بیان نمود که یکی از آنای را میی چندجملهاستفاده نمود. قضیه 𝑇برای پیدا کردن 

از که  طوریبهشی،  𝑁های مختلف برای انتخاب نوع از اشیا موجود باشد، تعداد راه 𝑘بدین شرح است: اگر 

ای در چندجمله 𝑞𝑁اهمیت باشد، برابر ضریب ها نیز بیبار انتخاب نکنیم و ترتیب آن 𝑀هیچ نوع شی بیش از 

 زیر است:

𝑞(𝑥) = (1 + 𝑥 + 𝑥2 +⋯+ 𝑥𝑀)𝐾  
= 1 + 𝑞1𝑥 + 𝑞2𝑥

2 +⋯+ 𝑞𝑁𝑥
𝑁 +⋯+ 𝑥𝑀𝐾 

(4-27) 

صری است که هر یک از عناصر آن یک عدد صحیح عن 𝑛بردار جمعیت الگوریتم تکاملی ما یک بردار 

تعداد  𝑇است. بنابراین،  𝑣تعداد بردارهای جمعیت یکتای  𝑇است.  𝑁بوده و جمع عناصر آن برابر  4و  𝑁بین 

اهمیت بوده و از هیچ نوع شی که ترتیب بی طوریبهنوع شی است  𝑛شی از  𝑁های ممکن برای انتخاب راه

 خواهیم داشت: مسئلهبه این  27-4ای ی چندجملهاب نشود. با اعمال قضیهبار انتخ 𝑁بیش از 

𝑇 = 𝑞𝑁 
𝑞(𝑥) = (1 + 𝑥 + 𝑥2 +⋯+ 𝑥𝑁)𝑛 

= 1 + 𝑞1𝑥 + 𝑞2𝑥
2 +⋯+ 𝑞𝑁𝑥

𝑁 +⋯+ 𝑥𝑁𝑛 

(4-28) 

چونگ و  -انای نیز استفاده نمود ]چوی چندجملههای دیگر قضیهتوان از شکلمی 𝑇برای پیدا کردن 

 توان به شکل زیر بیان نمودای را میی چندجمله[. قضیه2011a[، ]سایمون و همکاران، 1992منگ،  -خی

(𝑥1 + 𝑥2 +⋯+ 𝑥𝑁)
𝑛 = ∑

𝑛!

∏ 𝑘𝑗!
𝑁
𝑗=0

∏𝑥
𝑗

𝑘𝑗

𝑁

𝑗=0𝑆(𝑘)

 

∑∏(
∑ 𝑘𝑗
𝑖
𝑗=0

𝑘𝑖
)∏𝑥

𝑗

𝑘𝑗

𝑁

𝑗=0

𝑁

𝑖=0𝑆(𝑘)

 

(4-29) 

                                                                                                                                             
1 Chuan-Chong 
2 Khee-Meng 
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 که در آن

𝑆(𝑘) = {𝑘 ∈ ℝ𝑁: 𝑘𝑗 ∈ {0, 1, … , 𝑛},∑ 𝑘𝑗 = 𝑛
𝑁

𝑗=0
} 

𝑥0)ای حال چندجمله + 𝑥1 + 𝑥2 +⋯+ 𝑥𝑁)𝑛 ی ای معادلهی چندجملهرا در نظر بگیرید. از قضیه 

𝑘0(𝑥1)𝑘1(𝑥0)]که ضریب  میابییدرم( 4-29) …(𝑥𝑁)𝑘𝑁] شودی زیر تعیین میتوسط معادله 

∏(
∑ 𝑘𝑗
𝑖
𝑗=0

𝑘𝑖
)

𝑁

𝑖=0

 (4-34) 

 که طوریبهها اضافه کنیم 𝑘𝑗اگر این عبارات را برای تمامی 

∑𝑗𝑘𝑗 = 𝑁

𝑁

𝑗=0

 (4-31) 

 𝑥𝑁برابر ضریب  𝑇دهد که ( نشان می28-4ی )را به دست خواهیم آورد. اما معادله 𝑥𝑁آنگاه ضریب 

 است. بنابراین داریم:

𝑇 = ∑ ∏(
∑ 𝑘𝑗
𝑖
𝑗=0

𝑘𝑖
)

𝑁

𝑖=0𝑆′(𝑘)

 (4-32) 

 که در آن

𝑆′(𝑘) = {𝑘 ∈ ℝ𝑁+1 ∶  𝑘𝑗 ∈ {0, 1, … , 𝑛},∑ 𝑘𝑗 = 𝑛
𝑁

𝑗=0
,∑ 𝑗𝑘𝑗

𝑁

𝑗=0
= 𝑛} 

 دهند.به دست می 𝑇( عبارات یکسانی را برای 32-4)( و 28-4( و )26-4معادلات )

 

 6-4مثال 

بیتی  -2[ گرفته شده است. فرض کنید یک فضای جستجوی 2011aاین مثال از ]سایمون و همکاران، 

𝑞داریم ) = 𝑛و  2 =  ( داریم24-4ی )است. بنابر معادله 4ی جمعیت الگوریتم تکاملی برابر ( و اندازه4

𝑇 = (
7

4
) = 35 (4-33) 

 ( داریم28-4ی )از معادله



 015/ های ژنتیک های ریاضی برای الگوریتممدلفصل چهارم: 

𝑞(𝑥) = (1 + 𝑥 + 𝑥2 + 𝑥3 + 𝑥4)4 

= 1 +⋯+ 35𝑥4 +⋯+ 𝑥16 
(4-34) 

𝑇که یعنی  =  ( خواهیم داشت:32-4ی ). از معادله35

𝑇 = ∑ ∏(
∑ 𝑘𝑗
𝑖
𝑗=0

𝑘𝑖
)

4

𝑖=0𝑆′(𝑘)

 

 که در آن

𝑆′(𝑘) = {𝑘 ∈ ℝ5 ∶  𝑘𝑗 ∈ {0, 1, … , 4},∑ 𝑘𝑗 = 4
4

𝑗=0
,∑ 𝑗𝑘𝑗

4

𝑗=0
= 4} 

= {(3 0 0 0 1), (2 1 0 1 0), (2 0 2 0 0), (1 2 1 0 0), (0 4 0 0 0)} 

(4-35) 

𝑇این یعنی  = 4 + 12 + 6 + 12 + 1 = نتایج  𝑇ی شود که هر سه روش برای محاسبه. مشاهده می35

 دهند.یکسانی را به دست می

 ژنتیک هایالگوریتممدل مارکوف  4-4
[ و ]دیویس 1992ها برای اولین بار در ]نیکس و  وُز، GAسازی های مارکوف برای مدلستفاده از مدلا

[ ارایه 1999[ و ]وُز، 2443[ صورت پذیرفت و توضیحات تکمیلی آن در ]ریوز و روو، 1991و پرینسیپ، 

هش تشکیل شده انتخاب، برش و ج فراینداز سه  GAمشاهده کردیم، یک  3که در فصل  طورهمانگشت. 

کنیم، بدین معنا که در این قسمت جهش و برش را عوض می فرایندسازی مارکوف جای دو است. برای مدل

GA  (ها دقت کنید.فرایندگیریم )به ترتیب انتخاب، جهش و برش در نظر می فرایندرا متشکل از سه 

 انتخاب 4-4-1

گیریم. احتمال خ رولت است( را در نظر میابتدا انتخاب متناسب با برازندگی )که همان انتخاب چر

موجود در  𝑥𝑖در تعداد ذرات   𝑥𝑖با یک بار چرخش چرخ رولت با حاصلضرب برازندگی  𝑥𝑖ی انتخاب ذره

شود. با توجه به تعریفی  1شود تا جمع تمامی احتمالات برابر جمعیت متناسب است. این احتمال نرمالیزه می

ی  موجود در جمعیت است. بنابراین، احتمال انتخاب ذره 𝑥𝑖تعداد ذرات  𝑣𝑖ارایه گردید،  که در قسمت قبل

𝑥𝑖 با یک بار چرخش چرخ رولت عبارتست از 

𝑃𝑠(𝑥𝑖|𝑣) =
𝑣𝑖𝑓𝑖

∑ 𝑣𝑗𝑓𝑗
𝑛
𝑗=1

 (4-36) 
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𝑖که در آن  ∈ [0, 𝑁]  و𝑛 و  کاردینالیتی فضای جستجو بوده𝑓𝑗  میزان برازندگی𝑥𝑗 باشد. از علامت می

𝑃𝑠(𝑥𝑖|𝑣)  برای نشان دادن این حقیقت استفاده کردیم که احتمال انتخاب𝑥𝑖  به بردار جمعیت𝑣  .بستگی دارد

صل شوند. والد حا 𝑁چرخانیم تا بار می 𝑁بوده و ما چرخ رولت را  𝑁ی جمعیت برابر حال فرض کنید اندازه

,𝑥1}خروجی محتمل دارد  𝑛هر بار چرخش چرخ رولت  … , 𝑥𝑛} احتمال ظاهر شدن .𝑥𝑖  در خروجی در هر

𝑈است. بگذارید  𝑃𝑠(𝑥𝑖|𝑣)بار چرخش برابر  = [𝑈1… 𝑈𝑛]  که  طوریبهبرداری از متغیرهای اتفاقی باشد

𝑈𝑖  تعداد دفعات ظهور𝑥𝑖 در 𝑁  بار چرخش چرخ را نشان بدهد. همچنین فرض کنید که𝑢 = [𝑢1… 𝑢𝑛] 

 دارد که[ بیان می2444و همکاران،  1ای ]ایوانزی توزیع چندجملهباشد. نظریه 𝑈تحقیقی از بردار 

𝑃𝑟𝑠(𝑢|𝑣) = 𝑁!∏
[𝑃𝑠(𝑥𝑖|𝑣)]

𝑢𝑖

𝑢𝑖!

𝑛

𝑖=1

 (4-37) 

دهد بار چرخش چرخ رولت را به دست می 𝑁بعد از  𝑢زان احتمال رسیدن به بردار جمعیت این رابطه می

ی آن است دهندهشانن 𝑃𝑠(𝑥𝑖|𝑣)در عبارت  𝑠بوده باشد. اندیس  𝑣که بردار جمعیت آغازین برابر  طوریبه

 ایم.انتخاب را در نظر گرفته فرایندکه ما تنها 

اتریس انتقال مارکوف تمام احتمالات انتقال از یک حالت به حالت دیگر را در حال با خاطر آورید که م

، را به دست 𝑢به بردار جمعیت دیگری،  𝑣(، احتمال انتقال از یک بردار جمعیت 4737ی )گیرد. معادلهبر می

راین اگر است. بناب 𝑇دهد. همان طور که در قسمت قبل گفته شد، تعداد بردارهای جمعیت ممکن برابر می

𝑇ممکن حساب کنیم، آنگاه یک ماتریس انتقال  𝑣و هر  𝑢( را برای هر 37-4ی )معادله × 𝑇  به دست خواهد

ی انتخاب است، به دست خواهد داد. هر درایه فرایند، که فقط شامل GAآمد که مدل احتمالی دقیقی از یک 

 شخص به یک بردار جمعیت دیگر است.این ماتریس انتقال شامل احتمال انتقال از یک بردار جمعیت م

 جهش 4-4-2

و تبدیل آن به  𝑥𝑗احتمال جهش  𝑀𝑗𝑖شوند. حال فرض کنید بعد از انتخاب برخی ذرات دچار جهش می

𝑥𝑖 ی باشد. آنگاه احتمال حصول ذرهمی𝑥𝑖  بعد از یک بار چرخش چرخ رولت و بعد از آن یک بار جهش

 با برابر است

𝑃𝑠𝑚(𝑥𝑖|𝑣) =∑𝑀𝑗𝑖𝑃𝑠(𝑥𝑗|𝑣)

𝑛

𝑗=1

 (4-38) 

                                                                                                                                             
1 Evans 



 017/ های ژنتیک های ریاضی برای الگوریتممدلفصل چهارم: 

𝑖که در آن  ∈ [0, 𝑁]توانیم برداری . این بدان معناست که می𝑛  عنصری که عنصر𝑖 اُمش برابر𝑃𝑠𝑚(𝑥𝑖|𝑣) 

 زیر بنویسیم صورتبهباشد را می

𝑃𝑠𝑚(𝑥|𝑣) = 𝑀
𝑇𝑃𝑠(𝑥|𝑣) (4-39) 

عنصری  𝑛برداری است  𝑃𝑠(𝑥|𝑣)اُمش بوده و 𝑖اُم و ستون 𝑗ی سطر درایه 𝑀𝑗𝑖ماتریسی است که  𝑀ر آن که د

 کنیمای استفاده میی توزیع چندجملهاست. حال دوباره از نظریه 𝑃𝑠(𝑥𝑖|𝑣)اُمش برابر 𝑗که عنصر 

𝑃𝑟𝑠𝑚(𝑢|𝑣) = 𝑁!∏
[𝑃𝑠𝑚(𝑥𝑖|𝑣)]

𝑢𝑖

𝑢𝑖!

𝑛

𝑖=1

 (4-44) 

بوده و هر  𝑣را در صورتی که بردار جمعیت آغازین برابر  𝑢این عبارت احتمال حصول بردار جمعیت 

و  𝑢ی ( را برای همه44-4ی )دهد. اگر معادلهاتفاق بیافتند، نشان می GAانتخاب و جهش در  فراینددو 

𝑣 یک ماتریس انتقال مارکوف های ممکن محاسبه کنیم، آنگاه به𝑇 × 𝑇  دست پیدا خواهیم کرد که این

باشد را به دست خواهد انتخاب و جهش می فرایندکه شامل هر دو  GAماتریس مدل احتمالی دقیقی از یک 

 داد. 

𝑀𝑗𝑖ها، 𝑗و  𝑖تعریف شود که برای تمام  ایگونهبهاگر جهش  > ها،  𝑣و  𝑢باشد، آنگاه برای تمام  0

𝑃𝑠𝑚(𝑥𝑖|𝑣) > های ماتریس انتقال مارکوف مثبت بوده و بدین خواهد بود. این بدان معناست که تمام درایه 0

دارد که برای حصول هر توزیع جمعیت ممکن، بیان می 2-4ی ترتیب این ماتریس معمولی خواهد بود. قضیه

( 44-4ی )و معادله 2-4ی استفاده از قضیهتوان با یک احتمال غیرصفر یکتا وجود دارد. این احتمال را می

نامتناهی میان فضای جستجو  صورتبهشود بلکه به یک جمعیت خاص همگرا نمی GAبه دست آورد. 

های ، برای درصدهایی از زمان به هر یک از جمعیت2-4ی سرگردان بوده و با توجه به مقادیر منتج از قضیه

 رسد.ممکن می

 7-4مثال 

,00}ضای جستجوی چهار عنصری با ذرات فرض کنید یک ف 01, 10, در اختیار داریم. فرض کنید  {11

باقی بماند  00بعد از جهش همان  00شانس جهش دارد. احتمال آنکه  %14هر بیت در هر ذره با احتمال 

تغییر دوم نیز بدون  0( ضربدر احتمال آنکه %94اول بدون تغییر باقی بماند ) 0با احتمال آنکه  برابر است

احتمال آن است که  𝑀11است ، چراکه  𝑀11خواهد بود. این مقدار برابر  4781( که برابر %94باقی بماند )

𝑥11  0با احتمال آنکه   برابر استتبدیل شود  01بعد از جهش به  00بدون تغییر باقی بماند. احتمال آنکه 
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( و بدین ترتیب خواهیم %14تبدیل شود ) 1دوم به  0نکه ( ضربدر احتمال آ%94اول بدون تغییر باقی بماند )

𝑀12داشت  =  ی این روند خواهیم داشت. با ادامه0.09

𝑀 = [

0.81 0.09 0.09 0.01
0.09 0.81 0.01 0.09
0.09 0.01 0.81 0.09
0.01 0.09 0.09 0.81

] (4-41) 

)نه  معمولاً(. این خاصیت برابر است، 𝑀𝑇اش، یا ترانهاده 𝑀متقارن است )یعنی  𝑀توجه داشته باشید که 

 .برابر است 𝑥𝑖به  𝑥𝑗با احتمال جهش  𝑥𝑗به  𝑥𝑖همیشه!( بدین معناست که احتمال جهش  

 برش 4-4-3

عمل  𝑥𝑘با  𝑥𝑗برش اتفاق بیافتد. اجازه دهید احتمال آنکه  فرایندحال فرض کنید بعد از انتخاب و جهش 

بعد از دو بار  𝑥𝑖ی  نمایش دهیم. آنگاه احتمال حصول ذره 𝑟𝑗𝑘𝑖حاصل شود را با  𝑥𝑖رش را انجام داده تا  ب

 چرخش چرخ رولت و یکبار احتمال جهش برای هر ذره و پس از انجام عمل برش عبارتست از

𝑃𝑠𝑚𝑐(𝑥𝑖|𝑣) =∑∑𝑟𝑗𝑘𝑖𝑃𝑠𝑚(𝑥𝑗|𝑣)𝑃𝑠𝑚(𝑥𝑘|𝑣)

𝑛

𝑘=1

𝑛

𝑗=1

 (4-42) 

 ای داریمی توزیع چندجملهحال با استفاده از نظریه

𝑃𝑟𝑠𝑚𝑐(𝑢|𝑣) = 𝑁!∏
[𝑃𝑠𝑚𝑐(𝑥𝑖|𝑣)]

𝑢𝑖

𝑢𝑖!

𝑛

𝑖=1

 (4-43) 

های فرایندوده و ب 𝑣را در صورتی که بردار جمعیت آغازین  𝑢این عبارت احتمال حصول بردار جمعیت 

 دهد.انتخاب، جهش و برش اتفاق افتاده باشند، به دست می

 8-4مثال 

𝑥فرض کنید فضای جستجویی چهار عنصری با ذرات  = {𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4} = {00, 01, 10, در  {11

حتمال برابر، انجام اتفاقی و با ا صورتبه 2یا  1برابر  𝑏اختیار داریم. فرض کنید عمل برش را قرار دادن 

1های دهیم و سپس بیت → 𝑏 های والد اول و بیت(𝑏 + 1) → والد دوم را به یکدیگر الحاق کنیم. برخی  2

 زیر نوشت: صورتبهتوان احتمالات برش را می

00 × 00   →    00 

00 × 01   →   00 یا 01   
00 × 10   →    00 

(4-44) 



 019/ های ژنتیک های ریاضی برای الگوریتممدلفصل چهارم: 

00 × 11   →  00 یا 01   

 لات برش برابرند بابدین ترتیب مقادیر احتما

𝑟111 = 1.0,    𝑟112 = 0.0,    𝑟113 = 0.0,    𝑟114 = 0.0 

𝑟121 = 0.5,    𝑟122 = 0.5,    𝑟123 = 0.0,    𝑟124 = 0.0 

𝑟131 = 1.0,    𝑟132 = 0.0,    𝑟133 = 0.0,    𝑟134 = 0.0 

𝑟141 = 0.5,    𝑟142 = 0.5,    𝑟143 = 0.0,    𝑟144 = 0.0 

(4-45) 

 توان به طریقی مشابه محاسبه نمود.را می 𝑟𝑗𝑘𝑖سایر مقادیر 

 9-4مثال 

های گیریم. برازندگی هر ذره با تعداد یکبیشینه را در نظر می -سه بیتی و تک یمسئلهدر این مثال یک 

 موجود در آن ذره متناسب است:

𝑓(000) = 1,    𝑓(001) = 2,    𝑓(010) = 2,    𝑓(011) = 3 

𝑓(100) = 2,    𝑓(101) = 3,    𝑓(110) = 3,    𝑓(111) = 4 
(4-46) 

دچار جهش شود. بدین ترتیب ماتریس جهش همانی خواهد بود که  %14فرض کنید هر بیت با احتمال 

دهیم. انجام می %94برش را با احتمال  فرایندهای انتخاب و جهش، فرایندبه دست آمد. بعد از  7-4در مثال 

𝑏اگر قرعه به نام برش بیافتد، آنگاه این عمل با انتخاب یک موقعیت بیت اتفاقی  ∈ [1, 𝑞 −  𝑞که در آن  [1

1های های هر ذره است، صورت خواهد پذیرفت. سپس بیتتعداد بیت → 𝑏 های از والد اول و بیت(𝑏 +

1) →  دهیم.از والد دوم را به یکدیگر پیوند می 2

𝑁جمعیتی برابر  یبگذارید از اندازه = یب با ترک برابر استاستفاده کنیم. تعداد توزیع جمعیت ممکن  3

𝑁  شی از𝑛 + 𝑁 − توانیم خواهد بود. می 124شی که برابر با  14شی از  3با ترکیب  برابر استشی که  1

کنیم که  توزیع جمعیت ممکن استفاده 124ی احتمال انتقال بین هر یک از ( برای محاسبه43-4ی )از معادله

120با ابعاد  𝑃با این کار به یک ماترس  × توان احتمال هر یک از دست پیدا خواهیم کرد. پس می 120

 های جمعیت ممکن را به یکی از سه روش زیر محاسبه نمود:توزیع

 ( استفاده نمود.15-4ی )توان از معادلهمی .1

برای  ∞𝑃پس از هر یک از سطرهای را حساب کرده و س ∞𝑃، 2-4ی توان با استفاده از قضیهمی .2

 ی احتمال هر جمعیت ممکن استفاده نمود.مشاهده

را به دست  1ی ی متناظر با مقدار ویژهرا حساب کرده و سپس بردار ویژه 𝑃𝑇ی توان مقادیر ویژهمی .3

 آورد.
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واهند داد. توزیع جمعیت ممکن به دست خ 124هر یک از این سه روش نتایج یکسانی برای احتمالِ 

 111توان مشاهده نمود که احتمال جمعیتی که در آن تمام ذرات بهینه هستند، یعنی هر ذره با رشته بیت می

است.  %5171ای نباشد برابر ی بهینهباشد. احتمال جمعیت که شامل هیچ ذرهمی %671باشد، برابر برابر می

سازی به نتایج دهد و مشخص است که نتایج شبیهنسل را نشان می 24444سازی برای نتایج شبیه 2-4شکل 

سازی تقریبی بوده و در هر بار اجرا متفاوت خواهند بود. اند. با این حال نتایج شبیهمارکوف بسیار نزدیک

میل  نهایتبیها به سمت سازی تنها در حالتی با نتایج مارکوف برابر خواهند شد که تعداد نسلنتاج شبیه

 کند.

 
حتمال جمعیت کند ابینی میی مارکوف پیشی سه بیتی. نظریهبیشینه -ی تکلهئسازی مس: نتایج شبیه9-4ال مث 2-4شکل 

 باشد. %611و احتمال جمعیت تمام بهینه  %5111ی بهینه بدون ذره

 15-4مثال 

 کنیمرا با مقادیر برازندگی زیر تکرار می 9-4مثال 

𝑓(000) = 5,    𝑓(001) = 2,    𝑓(010) = 2,    𝑓(011) = 3 

𝑓(100) = 2,    𝑓(101) = 3,    𝑓(110) = 3,    𝑓(111) = 4 
(4-47) 

 ی( برابرند تنها با این تفاوت که در این مثال ذره46-4ی )این مقادیر برازندگی با مقادیر موجود در معادله

ک با اضافه کردن ی معمولاًفریبنده است. چرا که در آن  یمسئلهیک  مسئلهترین ذره است. این برازنده 444

 ترینترین ذره نیست بلکه برازندهبرازنده 111ی یابد اما ذرهاش افزایش میبه یکی از ذرات، برازندگی 1بیت 

کنیم. توزیع جمعیت ممکن را حساب می 124احتمال برای  124ی مجموعه 9-4است. مانند مثال  444ها آن

باشد،  444رات بهینه است، یعنی هر ذره برابر رشته بیت خواهیم دید که احتمال جمعیتی که شامل تمام ذ



 000/ های ژنتیک های ریاضی برای الگوریتممدلفصل چهارم: 

ای نباشد ی بهینهبود. احتمال آنکه جمعیت شامل هیچ ذره %671، 9-4باشد. این مقدار در مثال می %579برابر 

 مسائلی آن است که حل دهندهبود. این مثال نشان %5171برابر  9-4است که این مقدار برا مثال  %6572برابر 

نسل را نشان  24444سازی برای نتایج شبیه 3-4با ساختار معمولی است. شکل  مسائلتر از بنده سختفری

 باشند. سازی بسیار به نتایج مارکوف نزدیک میدهد نتایج شبیهداده و همچنین نشان می

 
بهینه جمعیت بی کند احتمالنی میبیی مارکوف پیشی سه بیتی. نظریهی فریبندهلهئسازی مس: نتایج شبیه15-4مثال  3-4شکل 

 باشد.می %519بوده و احتمال جمعیت تمام بهینه برابر  6512%

شد ریزیِ پویا استفاده میهای مربوط به برنامهعبارتی بود که در اصل در متن "نفرین ابعاد“نفرین ابعاد: 

ی ماتریس داق بهتری دارد. اندازهها مصGAبرای   های مارکوف[. با این حال گاه در مورد مدل1961، 1]بلِمن

𝑇انتقال یک مدل مارکوف برابر با  × 𝑇  است که در آن𝑇 با ترکیب  برابر است𝑁  شی از 

𝑛 + 𝑁 −  یبرخی ابعاد ماتریس انتقال به ازای برخی ترکیبات مختلف از اندازه 1-4شی. در جدول  1

اند. است( نشان داده شده 2𝑞بیتی برابر  𝑞) که برای فضای  𝑛و کاردینالیتی فضای جستجوی  𝑁جمعیت 

یابد! توان دید که ابعاد ماتریس انتقال حتی برای مسایلی با ابعاد نسبتا کوچک به طرز مضحکی افزایش میمی

سازی مارکوف تنها از نقطه نظر نظری این موضوع ممکن است به این حقیقت اشاره داشته باشد که مدل

ر جا به نظبهونه کاربرد عملی ندارد. با این حال، چنین پاسخی به چند دلیل ناگجالب توجه است اما هیچ

 رسد.می

                                                                                                                                             
1 Bellman 
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. برگرفته 𝑵ی جمعیت و اندازه 𝒏ابعاد ماتریس انتقال مارکوف برای مقادیر مختلف کاردینالیتیِ فضای جستجوی  1-4جدول 

 [131 یصفحه، 2553شده از ]ریوز و رو، 

𝑛 (𝑞تعداد بیت ) = 2𝑞 𝑁 𝑇 
10 210 10 1023 
10 210 20 1042 
20 220 20 10102 
50 250 50 10688 

های مارکوف با ابعاد حقیقی اعمال نمود، اما مدل مسائلهای مارکوف را به توان مدلاولاً با این که نمی

ا دهد تموضوع این امکان را به ما میدهند. این کوچک به دست می مسائلهمچنان احتمالات دقیقی را برای 

 کوچک داشته باشیم. مسائلتکاملی مختلف برای  هایالگوریتمنگاهی به فواید و مضرات 

[ انجام 2011bدر ]سایمون و همکاران،  BBOها با GAی این دقیقاً همان کاری است که هنگام مقایسه

اند. ایراد ها متمرکز شدهسازیتکاملی بر شبیه هایتمالگوریی ایم. امروزه بسیاری از تحقیقات در زمینهداده

د ی اعداد اتفاقی مورکنندهسازی و تولیدیات پیادهها به شدت به جزئاست که خروجی آنها آن سازیشبیه

های ازیستعداد شبیه آنگاهاستفاده وابسته است. علاوه بر این، اگر احتمال وقوع یک رخداد بسیار کم باشد، 

د اما همیشه انسازی مفید و ضرورییادی برای آشکار ساختن این احتمال مورد نیاز است. نتایج شبیهبسیار ز

 ها داشت.نگاهی شکاکانه به آنباید نیم

حالت است اما بسیاری از این  𝑇اند. مدل مارکوف دارای ، ابعاد ماتریس انتقال مارکوف قابل کاهشثانیاً

را در نظر بگیرید.  14و کاردینالیتی  14ی جمعیت با اندازه GAل، یک حالات مشابه یکدیگرند. برای مثا

 باشند:حالت دارد، اما این حالات شامل موارد زیر می 1023دارد که مدل مارکوف بیان می 1-4جدول 

𝑣(1) = {5, 5, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0} 
𝑣(2) = {4, 6, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0} 
𝑣(3) = {6, 4, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0} 

(4-48) 

ها را در یک گروه قرار داد و یک حالت در ی آنتوان هر سهاین حالات به قدری شبیه یکدیگرند که می

توان با بسیاری حالات دیگر نیز انجام داد تا به یک مدل مارکوف با فضای حالت نظر گرفت. این کار را می

احتمالات مربوط به انتقال از یک گروه حالات اصلی به  کاهش یافته دست پیدا کرد. آنگاه ماتریس انتقال

[ ارایه شده و در ]ریوز و رو، 1997و دجِونگ،  1گروهی دیگر را مشخص خواهد کرد. این ایده در ]اسپیرز

1023[ بیشتر مورد بحث واقع شده است. شاید تصور چگونگی کاهش ابعاد یک ماتریس 2443 × به  1023

 مود.بزرگتری را نسبت به قبل حل ن مسائلتوان ه سخت باشد، اما حداقل با این ایده مییک ماتریس قابل ادار

                                                                                                                                             
1 Spears 
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 ژنتیک هایالگوریتممدل سیستم پویا برای  4-5
ها GAهای مارکوف بخش قبلی برای به دست آوردن یک مدل سیستم پویا برای در این بخش از مدل

ها های جمعیت را هنگامی که تعداد نسلاز توزیع استفاده خواهیم نمود. مدل مارکوف احتمال وقوع هر یک

 املاًکدهد . مدل سیستم پویایی که در اینجا به دست خواهیم آورد کند به دست مینهایت میل میبه سمت بی

ی جمعیت تابعی از و هنگامی که اندازه عنوانبهمتفاوت خواهد بود. این مدل درصد هر ذره در جمعیت را 

یک سیستم پویا در ابتدا در ]نیکس و وُز،  عنوانبه GAدهد،. دیدگاه یل کند، دست مینهایت مبه سمت بی

[ 2443[ منتشر شد و مباحث تکمیلی در مورد آن در ]ریوز و رو، 1991، 1[ و ]وُز و لیِپینز1996[، ]وُز، 1992

 [ ارایه گردید.1999و ]وُز، 

𝑣( به یاد آورید که 22-4ی )از معادله = [𝑣1…𝑣𝑛]
𝑇  ،بردار جمعیت بوده𝑣𝑖  تعداد ذرات𝑥𝑖  در جمعیت

زیر تعریف  صورتبهباشد. ماتریس تناسب را ی جمعیت مییا همان اندازه 𝑁برابر با  𝑣بوده و جمع عناصر 

 کنیممی

𝑝 = 𝑣 𝑁⁄  (4-49) 

 خواهد بود. 1برابر  𝑝که بدین معناست که جمع عناصر 

 انتخاب 4-5-1

توانیم صورت و انتخاب است می فرایندکه تنها شامل  GAدست یافتن به مدل سیستم پویای یک  برای

از جمعیتِ توصیف  𝑥𝑖ی تقسیم کرده و بدین ترتیب احتمال انتخاب ذره 𝑁( را بر 36-4ی )مخرج معادله

 را محاسبه کنیم: 𝑣شده با بردار جمعیت 

𝑃𝑠(𝑥𝑖|𝑣) =
𝑝𝑖𝑓𝑖

∑ 𝑝𝑗𝑓𝑗
𝑛
𝑗=1

 

=
𝑝𝑖𝑓𝑖
𝑓𝑇𝑝

 

(4-54) 

𝑖( برای 54-4ی )برداری ستونی از مقادیر برازندگی است. با نوشتن معادله 𝑓که در آن  ∈ [0, 𝑁]  و با ترکیب

 معادله خواهیم داشت: 𝑛ی همه

𝑃𝑠(𝑥|𝑣) = [
𝑃𝑠(𝑥1|𝑣)
…

𝑃𝑠(𝑥𝑛|𝑣)
] =

𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑓)𝑝

𝑓𝑇𝑝
 (4-51) 

                                                                                                                                             
1 Liepins 
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𝑛یک ماتریس قطری  𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑓)که در آن  × 𝑛  بوده و قطر این ماتریس از عناصر𝑓  تشکیل شده است. قانون

یک  1ها باید به امید ریاضیگوید که میانگین نتایج حاصله از تعداد زیادی از دنبالهاعداد بزرگ به ما می

خاب هر ی جمعیت، نسبت انتین استید و اسنل[. این یعنی با بزرگ شدن اندازهی تنها نزدیک باشد. ]گردنباله

خواهد بود. بنابراین،  𝑣𝑖در نسل بعد برابر  𝑥𝑖های نزدیک خواهد بود. اما تعداد انتخاب 𝑃𝑠(𝑥𝑖|𝑣)به  𝑥𝑖ی ذره

 زیر نوشت صورتبه( را 54-4ی )توان معادلههای بزرگ، میبرای اداره جمعیت

𝑝𝑖(𝑡) =
𝑝𝑖(𝑡 − 1)𝑓𝑖

∑ 𝑝𝑗(𝑡 − 1)𝑓𝑗
𝑛
𝑗=1

 (4-52) 

 ی نسل است.شماره 𝑡که در آن 

 حال فرض کنید که

𝑝𝑖(𝑡) =
𝑝𝑖(0)𝑓𝑖

𝑡

∑ 𝑝𝑗(0)𝑓𝑗
𝑡𝑛

𝑗=1

 (4-53) 

𝑡 ی بالا برای( واضح است که معادله52-4ی )از معادله = 𝑡صادق است. با جایگذاری  1 − در  1

 زیر نوشت صورتبهتوان ( را می52-4ی )(، صورت کسرِ معادله53-4ی )معادله

𝑓𝑖𝑝𝑖(𝑡 − 1) = 𝑓𝑖
𝑝𝑖(0)𝑓𝑖

𝑡−1

∑ 𝑝𝑗(0)𝑓𝑗
𝑡−1𝑛

𝑗=1

 

=
𝑝𝑖(0)𝑓𝑖

𝑡

∑ 𝑝𝑗(0)𝑓𝑗
𝑡−1𝑛

𝑗=1

 

(4-54) 

 زیر در خواهد آمد صورتبه( 52-4ی )همچنین مخرج کسر معادله

∑ 𝑝𝑗(𝑡 − 1)𝑓𝑗 =∑𝑓𝑗
𝑝𝑖(0)𝑓𝑖

𝑡−1

∑ 𝑝𝑗(0)𝑓𝑘
𝑡−1𝑛

𝑘=1

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑗=1
 

=∑
𝑝𝑗(0)𝑓𝑗

𝑡

∑ 𝑝𝑘(0)𝑓𝑘
𝑡−1𝑛

𝑘=1

𝑛

𝑗=1

 

(4-55) 

 ( خواهیم داشت52-4ی )( در معادله55-4( و )54-4لات )با جایگذاری معاد

𝑝𝑖(𝑡) =
𝑝𝑖(0)𝑓𝑖

𝑡

∑ 𝑝𝑘(0)𝑓𝑘
𝑡−1𝑛

𝑘=1

 (4-56) 
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تابعی از زمان و مقادیر برازندگی و بردار تناسب آغازین به دست  صورتبهاین معادله بردار تناسب را 

 انتخاب باشد معتبر است. فرایندتنها شامل  هایی کهGAخواهد داد. این نتیجه برای 

 11-4مثال 

 گیریمی سه بیتی با مقادیر برازندگی ذیل در نظر میبیشینهی تکلهئ، مس9-4مانند مثال 

𝑓(000) = 1,    𝑓(001) = 2,    𝑓(010) = 2,    𝑓(011) = 3 

𝑓(100) = 2,    𝑓(101) = 3,    𝑓(110) = 3,    𝑓(111) = 4 
(4-57) 

 با برابر استردار تناسب آغازین فرض کنید ب

𝑝(0) = [0.93    0.01    0.01    0.01    0.01    0.01    0.01    0.01]𝑇 (4-58) 

از جمعیت به ذرات  %1ی از ذرات با کمترین میزان برازندگی تشکیل شده و تنها از جمعیت اولیه 93%

بینیم که با دهد. می( را نشان می56-4ی )عادلهنموداری از م  4-4با بیشترین برازندگی تعلق دارد. شکل 

که از لحاظ برازندگی در مقام دوم قرار دارند، بیشتر جمعیت را در  𝑥7و  GA ،𝑥4 ،𝑥6پیشرفت جمعیت 

انتخاب از جمعیت کنار گذاشته  فرایند، به سرعت توسط 𝑥1گیرند. ذره با کمترین برازندگی، اختیار می

های زیادی برای رسیدن کل جمعیت به اند. تعداد نسلدر این شکل نشان داده نشده 𝑃5و  𝑝2 ،𝑝3شود. می

 ، نیاز نیست.𝑥8ترین ذره، برازنده

 
از جمعت را تشکیل  %1، در ابتدا تنها 𝒙𝟖ترین ذره، . اگرچه برازنده11-4تکامل بردار تناسب جمعیت برای مثال  4-4شکل 

از جمعیت را در اختیار  %93، در ابتدا 𝒙𝟏گراید. ذره با کمترین برازندگی، می %155اما این مقدار به سرعت به سمت  دهدمی

 گراید.می %5داشته ولی این مقدار به سرعت به سمت 
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 هاییابایم اما انتختا به اینجا در مورد مدل سیستم پویا برای انتخاب متناسب با برازندگی بحث نموده

توان با استفاده از مدل سیستم پویا مدل نمود ]ریوز و رو، ای را نیز میای و انتخاب رتبهچون انتخاب مسابقه

 [.1999[، ]وُز، 2443

 جهش 4-5-2

 دارند که( همراه با قانون اعداد بزرگ بیان می51-4ی )معادله

𝑝(𝑡) =
𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑓)𝑝(𝑡−1)

𝑓𝑇𝑝(𝑡−1)
 (59-4) )فقط انتخاب(  

توان از استنتاجی مانند باشد، آنگاه می 𝑥𝑖به  𝑥𝑗احتمال جهش  𝑀𝑗𝑖اگر انتخاب با جهش همراه باشد و 

 ( استفاده  که در این صورت خواهیم داشت34-4ی )معادله

𝑝(𝑡) =
𝑀𝑇𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑓)𝑝(𝑡−1)

𝑓𝑇𝑝(𝑡−1)
 (64-4) )انتخاب و جهش( 

𝑝𝑠𝑠توان نوشت مقدار حالت ماندگار برسد آنگاه میبه  𝑝(𝑡)اگر  = 𝑝(𝑡 − 1) = 𝑝(𝑡)  که در آن صورت

 زیر درخواهد آمد صورتبه( 64-4ی )معادله

𝑝𝑠𝑠 =
𝑀𝑇𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑓)𝑝𝑠𝑠

𝑓𝑇𝑝𝑠𝑠
 

𝑀𝑇𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑓)𝑝𝑠𝑠 = (𝑓
𝑇𝑝𝑠𝑠)𝑝𝑠𝑠 

(4-61) 

𝐴𝑝به فرم  این معادله = 𝜆𝑝  است که در آن𝜆 ی مقدار ویژه𝐴  بوده و𝑝 ی بردار ویژه𝐴 بینیم است. می

ی های انتخاب و جهش )و نه برش!(، بردار ویژهفرایندبا  GAکه بردار تناسب حالت ماندگار یک 

𝑀𝑇𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑓) .است 

 12-4مثال 

 گیریمبا مقادیر برازندگی زیر در نظر می ی سه بیتیفریبنده یمسئله، یک 14-4مانند مثال 

𝑓(000) = 5,    𝑓(001) = 2,    𝑓(010) = 2,    𝑓(011) = 3 

𝑓(100) = 2,    𝑓(101) = 3,    𝑓(110) = 3,    𝑓(111) = 4 
(4-62) 

 کنیم. داریمدر هر بیت فرض می %2نرخ جهش را  مسئلهدر این 

𝑀𝑇𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑓) = (4-63) 



 007/ های ژنتیک های ریاضی برای الگوریتممدلفصل چهارم: 

[
 
 
 
 
 
 
 
4.706 0.038 0.038 0.001 0.038 0.001 0.001 0.000
0.096 1.882 0.001 0.058 0.001 0.058 0.000 0.002
0.096 0.001 1.882 0.058 0.001 0.000 0.058 0.002
0.002 0.038 0.038 2.824 0.000 0.001 0.001 0.077
0.096 0.001 0.001 0.000 1.882 0.058 0.058 0.002
0.002 0.038 0.000 0.001 0.038 2.824 0.001 0.077
0.002 0.000 0.038 0.001 0.038 0.001 2.824 0.077
0.000 0.001 0.001 0.058 0.001 0.058 0.058 3.765]

 
 
 
 
 
 
 

 

( نشان داده شده محاسبه کرده و هر 61-4ی )که در معادله طورهمانرا  𝑀𝑇𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑓)ی بردارهای ویژه

شود. به خاطر داشته باشید که بردارهای  1کنیم که جمع عناصرشان برابر مقیاس می ایگونهبهها را یک از آن

یک بردار ویژه است آنگاه  𝑝ن معنی که اگر ویژهی یک ماتریس به مقدار مقیاس کننده بستگی ندارند، بدی

𝑐𝑝  نیز برای هر مقدار غیر صفر𝑐  یک بردار ویژه است. از آن جایی که هر بردار ویژه معرف یک بردار تناسب

باشد. ما  1( نشان داده شده است، جمع عناصر آن باید برابر 49-4ی )که در معادله طورهماناست بنابراین، 

ها تمام عناصرش مثبت خواهد بود. بنابراین، تنها به دست خواهیم آورد اما تنها یکی از آنهشت بردار ویژه 

 یک بردار تناسب حالت ماندگار وجود خواهد داشت:

𝑝𝑠𝑠(1) = [0.90074    0.03070    0.03070    0.00221     
0.03070    0.00221    0.00221    0.0005]𝑇 

(4-64) 

تشکیل  𝑥1از آن را  %947474به سمت جمعیتی همگرا خواهد شد که  GAنگر آن است که این معادله بیا

جمعیت را در اختیار خواهند داشت. این یعنی بیش  %3747هر کدام  𝑥5و   𝑥2  ،𝑥3داده و هر یک از ذرات  

وجود دارد  𝑀𝑇𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑓)ی از اشامل ذرات بهینه خواهد بود. با این حال، بردار ویژه GAاز جمعیت  %94از 

 که تنها شامل یک عنصر منفی است:

𝑝𝑠𝑠(1) = [−0.0008    0.0045    0.0045    0.0644     

0.0045    0.0644    0.0644    0.7941]𝑇 
(4-65) 

( از %79741[ و شامل درصد بسیار زیادی )2443گویند ]ریوز و رو، ی فراپایدار میبه این بردار نقطه

ای ثابت از نقطه 𝑝𝑠𝑠(2)باشد. از آنجا که ی دوم قرار دارد، میکه از لحاظ برازندگی در مرتبه 𝑥8ذرات 

( است، هر بردار تناسبی نزدیک به آن تمایل خواهد داشت در همانجا بماند. با این حال، 61-4ی )معادله

𝑝𝑠𝑠(2) ه دارای مقدار منفی در میان عناصرش بوده و همچنین با اینکه یک بردار تناسب معتبر نیست چرا ک

خواهد رفت.  𝑝𝑠𝑠(1)شود، اما در نهایت از آن دور شده و به سمت جذب می 𝑝𝑠𝑠(2)به سمت  GAجمعیت 

ی جمعیت دهد که در آن اندازههای انتخاب و جهش را نشان میفرایندبا  GAسازی نتایج شبیه 5-4شکل 

𝑁 =  بوده و از بردار تناسب آغازین ذیل در آن استفاده شده است 500
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𝑝(0) = [0.0    0.0    0.0    0.1    0.0   0.1    0.1    0.7]𝑇 (4-66) 

 34کنیم که تا حدود مشاهده می 5-4نزدیک است. از شکل  𝑝𝑠𝑠(2)ی فراپایدار که این بردار به نقطه

نزدیک است،  𝑝𝑠𝑠(2)ی فراپایدار بوده و به نقطه 𝑥8از ذرات  %84شامل نسل جمعیت به توزیع ابتدایی که 

از  %94که شامل حدود  𝑝𝑠𝑠(1)ی پایدار نسل جمعیت به سرعت به نقطه 34ماند. بعد از حدود نزدیک می

به دلیل وجود  سازی دوباره انجام شود،شود. به یاد داشته باشید که اگر شبیهاست همگرا می 𝑥1ذرات 

 ی اتفاقی به کار رفته برای انتخاب و جهش، نتایج متفاوتی به دست خواهد آمد.تولیدکننده

دهد. این شکل نسبت دقیقی از ذرات نسل نشان می 144( را برای 64-4ی )از معادله 𝑝8و  𝑝1،6-4شکل 

𝑥1  و𝑥8 توان دید که کند. میمیل می نهایتبیه سمت ی جمعیت بدهد، هنگامی که اندازهرا به دست می

ی جمعیت محدود سازی با اندازهنتایج شبیه 5-4به یکدیگر شباهت دارند اما شکل  6-4و  5-4های شکل

ی اعداد اتفاقی به کار رفته، با هر بار اجرا نتایج متفاوتی به دست خواهد است و به دلیل وجود تولیدکننده

 دقیق هستند. 6-4ه نتایج شکل آمد. این در حالی است ک

 
تشکیل  𝒙𝟏از آن از ذرات  %75ی فراپایدار، که . جمعیت ابتدا در حول و حوش نقطه12-4سازی برای مثال شبیه 5-4شکل 

سازی، کند. به دلیل طبیعت آماری شبیهحرکت می 𝒙𝟖از ذرات  %95ی پایدار با شده است، قرار دارد و سپس به سمت نقطه

 ا هر بار اجرا نتایج متفاوتی به دست خواهد آمد.ب



 009/ های ژنتیک های ریاضی برای الگوریتممدلفصل چهارم: 

 
 ندارد. ی اعداد اتفاقی بستگیکنندهمقایسه کنید. نتایج تحلیلی به تولید 5-4. با شکل 12-4نتایج تحلیل برای مثال  6-4شکل 

 برش 4-5-3

کنیم. استفاده می 𝑥𝑖و تشکیل  𝑥𝑘با  𝑥𝑗برای نشان دادن احتمال برش  𝑟𝑗𝑘𝑖از علامت  3-4-4همانند بخش 

از  𝑥𝑖در یک جمعیت نامحدود مشخص شود، آنگاه احتمال ایجاد  𝑝اگر جمعیت با استفاده از بردار تناسب 

 ی زیر به دست خواهد آمدیک برش اتفاقی با استفاده از رابطه

𝑃𝑐(𝑥𝑖|𝑝) =∑∑𝑝𝑗𝑝𝑘𝑟𝑖𝑗𝑘 =∑𝑝𝑘

𝑛

𝑘=1

𝑛

𝑘=1

𝑛

𝑗=1

∑𝑝𝑗𝑟𝑗𝑖𝑘

𝑛

𝑗=

 

=∑𝑝𝑘[𝑝1…𝑝𝑛] [

𝑟1𝑘𝑖
…
𝑟𝑛𝑘𝑖

]

𝑛

𝑘=1

 

= [𝑝1…𝑝𝑛]∑𝑝𝑘 [

𝑟1𝑘𝑖
…
𝑟𝑛𝑘𝑖

]

𝑛

𝑘=1

 

= 𝑝𝑇

[
 
 
 
 ∑ 𝑟1𝑘𝑖𝑝𝑘

𝑛

𝑘=1…

∑ 𝑟𝑛𝑘𝑖𝑝𝑘
𝑛

𝑘=1 ]
 
 
 
 

 

= 𝑝𝑇 [
[𝑟11𝑖 … 𝑟1𝑛𝑖]𝑝

…
[𝑟𝑛1𝑖 … 𝑟𝑛𝑛𝑖]𝑝

] 

= 𝑝𝑇 [

𝑟11𝑖 ⋯ 𝑟1𝑛𝑖
⋮ ⋱ ⋮
𝑟𝑛1𝑖 ⋯ 𝑟𝑛𝑛𝑖

] 𝑝 

(4-67) 
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= 𝑝𝑇𝑅𝑖𝑝 
رگ ]گرین استید و دوباره از قانون اعداد بز برابر است. 𝑟𝑗𝑘𝑖با  𝑅𝑖اُم از 𝑘اُم و ستون 𝑗ی سطر که در آن درایه

برش  فرایندمیل کند،  نهایتبیبه سمت  𝑁ی جمعیت کنیم. در این حالت اگر اندازه[ استفاده می1997اسنل، 

 را به شکل زیر تغییر خواهد داد 𝑥𝑖نسبت ذراتِ 

�̂�𝑖 = 𝑃𝑐(𝑥𝑖|𝑝) = 𝑝
𝑇𝑅𝑖𝑝 (4-68) 

زیر  صورتبهتوان با استفاده از یک ماتریس متقارن را می 𝑃𝑐(𝑥𝑖|𝑝)نامتقارن است،  معمولاً 𝑅𝑖اگرچه 

 نوشت
𝑃𝑐(𝑥𝑖|𝑝) = 𝑝

𝑇𝑅𝑖𝑝 

=
1

2
𝑝𝑇𝑅𝑖𝑝 +

1

2
(𝑝𝑇𝑅𝑖𝑝)

𝑇 
(4-69) 

با  . بنابراینبرابر استش ی یک اسکالر با خودیک اسکالر است و ترانهاده 𝑝𝑇𝑅𝑖𝑝توجه داشته باشید که 

𝑇(𝐴𝐵𝐶)توجه به اینکه  = 𝐶𝑇𝐵𝑇𝐴𝑇خواهیم داشت ، 

𝑃𝑐(𝑥𝑖|𝑝) =
1

2
𝑝𝑇𝑅𝑖𝑝 +

1

2
(𝑝𝑇𝑅𝑖𝑝)

𝑇 

=
1

2
𝑝𝑇(𝑅𝑖 + 𝑅𝑖

𝑇)𝑝 

= 𝑝𝑇�̂�𝑖𝑝 

(4-74) 

 ی زیر به دست خواهد آمداز رابطه 𝑅�̂�که در آن ماتریس متقارن 

�̂�𝑖 =
1

2
(𝑅𝑖 + 𝑅𝑖

𝑇) (4-71) 

 13-4مثال 

𝑥فرض کنید یک فضای جستجوی چهار عنصره با ذرات  8-4مانند مثال   = {𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4} =

{00, 01, 10, 𝑏در اختیار داریم. عمل برش را با قرار دادن  {11 = 𝑏یا  1 = اتفاقی و با احتمال  صورتبه 2

1های برابر انجام داده و سپس بیت → 𝑏 های والد اول و بیت(𝑏 + 1) → والد دوم را به یکدیگر الحاق  2

 کنیم. احتمالات برش به شرح زیر خواهد بودمی

00 × 00   →    00 

         00 × 01   →  00 یا 01   

00 × 10   →    00 

         00 × 11   →  00 یا 01   

(4-72) 



 010/ های ژنتیک های ریاضی برای الگوریتممدلفصل چهارم: 

         01 × 00   →  01 یا 00   

01 × 01   →    01 

         01 × 10   →  01 یا 00   

01 × 11   →    01 

10 × 00   →    10 

         10 × 01   →  10 یا 11   

10 × 10   →    10 

         10 × 11   →  10 یا 11   

         11 × 00   →  10 یا 11   

11 × 01   →    11 

         11 × 10   →  10 یا 11   

11 × 11   →    11 

 به شرح زیر است 𝑥1برای تشکیل  𝑥𝑘با  𝑥𝑗، که در واقع احتمال برش 𝑟𝑗𝑘1بدین ترتیب احتمالات 

𝑟111 = 1.0,    𝑟121 = 0.5,    𝑟131 = 0.0,    𝑟141 = 0.5 

𝑟211 = 0.5,    𝑟221 = 0.0,    𝑟231 = 0.5,    𝑟241 = 0.0 

𝑟311 = 0.0,    𝑟321 = 0.0,    𝑟331 = 0.0,    𝑟341 = 0.0 

𝑟411 = 0.0,    𝑟421 = 0.0,    𝑟431 = 0.0,    𝑟441 = 0.0 

(4-73) 

 که این مقادیر ماتریس برش زیر را به دست خواهند داد

𝑅1 = [

1.0 0.5 1.0 0.5
0.5 0.0 0.5 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0

] (4-74) 

را با استفاده از ماتریس متقارن  𝑃𝑐(𝑥𝑖|𝑝)توان متقارن نیست اما با این حال می 𝑅1واضح است که  کاملاً

 نوشت

𝑃𝑐(𝑥1|𝑝) = 𝑝
𝑇�̂�1𝑝 

 که در آن

�̂�1 =
1

2
(𝑅1 + 𝑅1

𝑇) = [

1.0 0.5 0.5 0.25
0.5 0.0 0.25 0.0
0.5 0.25 0.0 0.0
0.25 0.0 0.0 0.0

] 

(4-75) 

 توان به روشی مشابه پیدا کرد.را می 𝑅�̂�های سایر ماتریس
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دهند. یک های انتخاب، جهش و برش رخ میفرایندداریم که در آن به ترتیب  GAحال فرض کنید یک 

𝑡)در نسل  𝑝بردار تناسب  − نشان داده شده در  را به روش 𝑝اُم نیز در اختیار داریم. انتخاب و جهش (1

 کند( اصلاح می64-4ی )معادله

𝑝(𝑡) =
𝑀𝑇𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑓)𝑝(𝑡 − 1)

𝑓𝑇𝑝(𝑡 − 1)
 (4-76) 

موجود در  𝑝کند. با این حال، ( نشان داده شده اصلاح می66-4ی )که در معادله ایگونهبهرا  𝑝𝑖برش، 

نشان داده شده در  𝑝تخاب و جهش اصلاح شده و های انفرایند( قبلا توسط 68-4ی )سمت راست معادله

نشان داده شده  𝑝�̂�های انتخاب، جهش و برش، فرایند( حاصل گردیده است. بنابراین، ترتیب 76-4ی )معادله

 ی موجود در سمت راست معادله 𝑝( را نتیجه خواهند داد با این تفاوت که 68-4ی )در معادله

 ( جایگزین شده است:76-4انتخاب و جهش )منتج شده از  𝑝( با 4-68)

𝑝𝑖(𝑡) = [
𝑀𝑇𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑓)𝑝(𝑡 − 1)

𝑓𝑇𝑝(𝑡 − 1)
]

𝑇

𝑅𝑖 [
𝑀𝑇𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑓)𝑝(𝑡 − 1)

𝑓𝑇𝑝(𝑡 − 1)
] 

=
𝑝𝑇(𝑡 − 1)𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑓)𝑀𝑅𝑖𝑀

𝑇𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑓)𝑝(𝑡 − 1)

(𝑓𝑇𝑝(𝑡 − 1))2
 

(4-77) 

 ی جایگزین نمود تا عبارتی معادل به دست آید. معادله 𝑅�̂�را با   𝑅𝑖(، 77-4ی )ان در معادلهتومی

 دهد.در یک جمعیت نامحدود را به دست می 𝑥𝑖( عبارتی دقیق و تحلیلی برای دینامیک نسبت ذرات 4-77)

𝑖( را برای هر 77-4ی )در هر نسل باید مدل سیستم پویای معادله ∈ [1, 𝑛] ( حساب نمود𝑛 ی اندازه

𝑛(، 77-4ی )های معادلهفضای جستجو است(. ماتریس × 𝑛  بوده و میزان محاسبات ضرب ماتریسی، در

متناسب است. بنابراین، مدل سیستم پویا به محاسباتی از  𝑛3استاندارد، با  هایالگوریتمسازی با صورت پیاده

ت، مارکوف اس فرایندیزان از محاسبات بسیار کمتر از میزان محاسبات لازم برای نیاز دارد. این م 𝑛4ی مرتبه

با  لمسائبسیار سریع افزایش یافته و به همین دلیل بررسی  𝑛ی فضای جستجو، اما همچنان با افزایش اندازه

 ی نسبتاً کوچک به منابع محاسباتی غیرقابل دستیابی نیاز دارد.اندازه

 14-4مثال 

را ببینید(. ما از احتمال برشی  9-4ی سه بیتی را در نظر بگیرید )مثال بیشینه -تک یمسئلهیک  بار دیگر

و بردار تناسب آغازین نشان داده  1444ی جمعیتی برابر در هر بیت، اندازه %1، نرخ جهشی برابر %94برابر 

 کنیمشده در زیر استفاده می

𝑝(0) = [0.8 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0] (4-78) 



 011/ های ژنتیک های ریاضی برای الگوریتممدلفصل چهارم: 

سازی در مقایسه با نتایج دقیق ی موجود در جمعیت را از یک بار شبیهدرصد ذرات بهینه 7-4شکل 

سازی به خوبی با نتایج نظری منطبق است، اما نتایج دهد. نتایج شبیه( را نشان می77-4ی )نظری از معادله

 د بود. این در حالی است که نتایج نظریسازی تقریبی بوده و از یک اجرا به اجرای دیگر متفاوت خواهشبیه

 دقیق هستند.

 حال فرض کنید بردار تناسب آغازین را به شکل زیر تغییر دهیم

𝑝(0) = [0.0 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.8]𝑇 (4-79) 

سازی در مقایسه با نتایج دقیق نظری نشان ترین ذرات را از یک بار شبیهدرصد نابرازنده 8-4شکل 

ند پرش سازی چد. از آنجا که احتمال حصول یک ذره با کمترین برازندگی بسیار کم است، نتایج شبیهدهمی

 دهند.را در نمودار نشان می

یار ها بسیند اما در واقع این پرشای نمودار بزرگ به نظر میها در مقایسه با اندازهدر نگاه اول، این پرش

دقیق هستند. این نتایج  کاملاًباشد. با این حال نتایج نظری می %472ها ی آنی بیشینهکوچک بوده و نقطه

دهند که نسبت ذرات با کمترین برازندگی در چند نسل ابتدایی به دلیل جهش کمی افزایش یافته و نشان می

سازی رسد. اگر بخواهیم با استفاده از شبیهمی %4744542سپس به سرعت به مقدار دقیق حالت ماندگار یعنی 

سازی هسازی انجام دهیم. حتی بعد از هزاران بار شبیاین نتیجه برسیم، باید تعداد بسیار بسیار زیادی شبیه به

ستگی ی اعداد اتفاقی به کار رفته بممکن است نتایج اشتباه حاصل شود و این موضوع به صحت تولیدکننده

 خواهد داشت.

 
 14-4ترین ذرات برای مثال نسبت برازنده 7-4شکل 



 سازی تکاملیهای بهینهالگوریتم/  014

 
 14-4نسبت ذرات با کمترین برازندگی برای مثال  8-4شکل 

 گیرینتیجه 4-6
ها، که در را تشریح نمودیم. این مدل GAهای سیستم پویا برای های مارکوف و مدلدر این فصل مدل

یل لسازی در هر بار اجرا به ددهند اما نتایج شبیهابداع شدند، نتایج نظری دقیقی را به دست می 1994ی دهه

 یهای اعداد اتفاقی به کار رفته برای انتخاب، جهش و برش، متفاوت خواهند بود. اندازهوجود تولیدکننده

ند. مدل کی جمعیت و کاردینالیتی فضای جستجو افزایش پیدا میمدل مارکوف به صرت فاکتوریلی با اندازه

جستجو است. این الزاماتِ محاسباتی کاربرد  کاردینالیتی فضای 𝑛کند که رشد پیدا می 𝑛4سیستم پویا با 

سازند. با این حال، این مدل همچنان برای کوچک محدود می مسائلهای مارکوف و سیستم پویا را به مدل

تکاملی مفید هستند ]سایمون و  هایالگوریتمی و همچنین مقایسه GAهای مختلف سازیی پیادهمقایسه

 اند.ه شدههای دیگر ارائیافتهها و دست[ برخی ایده1999[ و ]وُز، 2433 [.در ]ریوز و رو،2011bهمکاران، 

هند. فضای دهای بسیار بالغی هستند که نتایج کلی به دست میسازی مارکوف و سیستم پویا زمینهمدل

 تکاملی وجود دارد. هایالگوریتمو سایر  GAها در مورد ی کاربرد آنبسیار زیادی در زمینه

استفاده نمود. برای مثال، مکانیک   GAسازی و تحلیل رفتار های دیگری نیز برای مدلروش توان ازمی

سازی رفتار یک گروه از گیری از بسیاری ذرات مولکول برای مدلای است که شامل متوسطآماری زمینه

تفاده نمود ]ریوز و های زیاد اسبا جمعیت GAسازی رفتار توان از این ایده برای مدلباشد. میها میمولکول

استفاده نمود ]وُز و  GAتوان از تبدیلات فوریه و والش برای تحلیل رفتار [. همچنین می7، فصل 2443رو، 



 015/ های ژنتیک های ریاضی برای الگوریتممدلفصل چهارم: 

ی کوواریانس برای و قضیه 1توان از انتخاب پرایس[. در آخر آنکه می1998b[، ]وُز و رایت، 1998a  رایت،

 [.3، فصل 2448ن، و همکارا 2ها استفاده نمود ]پولیGAسازی مدل

به  GAتکاملی دیگر، به غیر از  هایالگوریتمتوان برای بسیاری ه شده در این فصل را میهای ارائایده

 -زیست سازیبهینه[ برای 2011a[ و ] سایمون، 2011aکار برد. ما این کار را در ]سایمون و همکاران، 

ار تکاملی به ک هایالگوریتمها را برای سایر ین ایدهایم. بسیاری از محققان دیگر اجغرافی محور انجام داده

 هایالگوریتمی های مارکوف و سیستم پویا در زمینهاند اما همچنان فضای زیادی برای کاربرد مدلبرده

تکاملی مختلف در سطح تحلیلی را به دست  هایالگوریتمتکاملی وجود دارد. این کار امکان مقایسه میان 

لی ضروری تکام هایالگوریتمی سازی در مطالعهسازی نخواهد بود. شبیهازی به اتکا بر شبیهدهد و دیگر نیمی

 است، اما باید از آن برای حمایت از نظریات استفاده نمود.

 نوشتاری مسائل

و چندتای  1ی ها از مرتبه، چندتای آن4ی ها از مرتبهوجود دارد؟ چندتای آن 2چند شماتا با طول  4-1

 باشند؟می 2ی از مرتبهها آن

، چندتای 1ی ها از مرتبه، چندتای آن4ی ها از مرتبهوجود دارد؟ چندتای آن 3چند شماتا با طول  4-2

 باشند؟می 3ی ها از مرتبهو چندتای آن 2ی ها از مرتبهآن

 وجود دارد؟ 𝑙ی چند شماتا از مرتبه 4-3

 اند؟ 4ی ها از مرتبهالف( چندتای آن

 اند؟ 1ی ها از مرتبهدتای آنب( چن

 اند؟ 2ی ها از مرتبهج( چندتای آن

 اند؟ 3ی ها از مرتبهد( چندتای آن

 اند؟ pی ها از مرتبهه( چندتای آن

از میانگین برازندگی جمعیت  %25دارای مقادیر برازندگی هستند که  ℎهای شمای فرض کنید نمونه 4-4

GA بزرگترند. فرض کنید احتمال تخریب ℎ  توسط جهش و برش قابل صرف نظر کردن است. فرض کنید

GA  با یک نمونه ازℎ ی نسلی را که در آن ، شماره244، 144، 24،54های جمعیت شود. برای اندازهآغاز می

ℎ گلدبرگ، تمام جمعیت را در اختیار می[ 1989گیرد را محاسبه کنیدa.] 

                                                                                                                                             
1 Price 
2 Poli 
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به هر رشته  𝑥𝑖که احتمال جهش هر رشته بیت  طوریبهبا ذرات دو بیتی داریم  GAفرض کنید یک  4-5

𝑗باشد )برای تمام  𝑝𝑚برابر  𝑥𝑗بیت  ≠ 𝑖 1ها(. ماتریس جهش را بیابید. تحقیق کنید که جمع هر سطر برابر 

 است.

 و احتمال 𝑝0برابر  4که احتمال جهش یک بیت  طوریبهبا ذرات دو بیتی داریم  GAفرض کنید یک  4-6

 است. 1. ماتریس جهش را بیابید. تحقیق کنید که جمع هر سطر برابر 𝑝1برابر  1جهش یک بیت 

4-7 𝑟2𝑖𝑗  را برای  8-4در مثال𝑖 ∈ 𝑗و  [1,4] ∈  بیابید. [1,4]

4-8 𝑅2  و𝑅2̂  را بیابید. 13-4در مثال 

 اینهگوبهشده باشد. فرض کنید جهش از ذرات بهینه تشکیل  کاملاًاُم جمعیت 𝑡فرض کنید در نسل  4-9

 ی است. از معادله 4ی دیگری برابر ی بهینه به هر ذرهسازی شده است که احتمال جهش یک ذرهپیاده

𝑡)( استفاده کرده و نشان دهید که جمعیت در نسل 4-77) +  اُم همچنان از ذرات بهینه تشکیل شده است.(1

  



 017/ های ژنتیک های ریاضی برای الگوریتممدلفصل چهارم: 

 کامپیوتری مسائل

ی دهندهنشان 𝑚1ظر بگیرید که در آن هر ذره از یک بیت تشکیل شده است. را در ن GAیک  4-15

ℎ1های شِمای تعداد نمونه = ی دهندهنشان 𝑚0دهد. به همین ترتیب، برازندگی آن را نشان می 𝑓1بوده و  1

ℎ0های تعداد نمونه = نامحدود بوده و  GAیت دهد. فرض کنید جمعبرازندگی آن را نشان می 𝑓0بوده و  0

𝑚1، که نسبت 𝑝(𝑡)ی بازگشتی برای کند. یک رابطهبازتولید و جهش )و نه برش!( استفاده می فراینداز 

𝑚0
را  

 [.1989aکند، به دست آورید ]گلدبرگ، مین نسل مشخص میا𝑡ٌدر 

𝑝(0)با  GAالف( فرض کنید  = اول رسم کنید. نرخ جهش نسل  144را برای  𝑝(𝑡)آغاز شده است.  1

𝑓1برای نسبت برازندگی 

𝑓0
= 10, 2,  است. %14برابر  1.1

 تکرار کنید. %1ب( قسمت الف را برای نرخ جهش 

 تکرار کنید. %471ج( قسمت الف را برای نرخ جهش 

 د( در مورد نتایجی که به دست آوردید توضیح دهید.

 تحقیق کنید. 1-4ریس انتقال مثال را برای مات 2-4ی از قضیه 6ویژگی  4-11

از این  Aی از دانشجویان که در حال حاضر نمره %74کند. های سختی برگزار میاستادی امتحان 4-12

ی از دانشجویان که در حال حاضر نمره %24کنند. یا بدتر نزول می Bی درس دارند بعد از هر امتحان به نمره

B ان به از این درس دارند بعد از هر امتحA امتحان برگزار شود، چند  نهایتبیکنند. اگر تعداد صعود می

 خواهند گرفت؟ Aی درصد از دانشجویان نمره

 6با ذرات  GAهای ممکن در یک ی تعداد جمعیت( برای محاسبه28-4( و )26-4از معادلات ) 4-13

 استفاده کنید. 14ی جمعیت بیتی و اندازه

 برازندگی زیر تکرار کنید. را با مقادیر 14-4مثال  4-14

𝑓(000) = 7,    𝑓(001) = 2,    𝑓(010) = 2,    𝑓(011) = 4 

𝑓(100) = 2,    𝑓(101) = 4,    𝑓(110) = 4,    𝑓(111) = 6 

های غیربهینه چه قدر است؟ نتایج را با حلتکرار کنید. احتمال راه %1را با نرخ جهش  14-4مثال  4-15

 مقایسه کرده و تفاوتشان را توضیح دهید. 14-4نتایج به دست آمده از مثال 

حل بهینه حاصل شد، آنگاه هیچ جهشی رخ را تکرار کنید تنها با این تفاوت که اگر راه 9-4مثال  4-16

های بهینه چه قدر خواهد حلندهد. این موضوع در ماتریس جهش چه تاثیری خواهد گذاشت؟ احتمال راه

 هید؟دبود؟ این نتایج را چگونه توضیح می



 
 



 

 پنجمفصل 

 تکاملی نویسیبرنامه

 





 بینی یک محیط است.نیاز رفتار هوشمندانه موفقیت در پیشپیش

 [3 یصفحه، 1999لارنس فوگلِ ]فوگِل، 

اختراع  1964ی ( توسط لارنس فوگلِ و همکارانش، اوِنز و جک والش، در دهه1EPتکاملی ) نویسیبرنامه

جمعیتی از ذرات را رشد داده اما شامل بازترکیب  EP[. یک 1999[، ]فوگِل، 1966شد ]فوگلِ و همکاران، 

 آیند.شود. ذرات جدید تنها توسط عمل جهش به وجود مینمی

، یک ماشین FSM( اختراع شد. یک 2FSMهای حالتِ متناهی )برای به تکامل رساندن ماشین EPدر اصل 

ی خروجی کند. تولید دنبالهی خروجی ایجاد مینبالهی ورودی، یک دمجازی است که به ازای یک دنباله

ها و قوانین انتقال حالت نیز بستگی دارد. از نظر لارنس ای از حالتی ورودی به مجموعهعلاوه بر دنباله

توانستند خروجی هایی که میFSMی بینی، عنصر کلیدیِ هوش در است. بنابراین وی توسعهفوگِل پیش

 ی هوش محاسباتی در نظر گرفت.قدمی کلیدی در توسعه عنوانبهینی کنند را ببعدی فرآیند را پیش

 مروری بر فصل
ای تعریف شده گونهاصالتاً به EPدهد. اگرچه پیوسته به دست می مسائلبرای  EPمروری از  1-5قسمت 

د. بخش شوسازی میهای پیوسته پیادهکرد، امروزه اغلب بر روی دامنهی گسسته عمل میبود که بر روی دامنه

ها را آن EPتوان با استفاده از های حالتِ متناهی را معرفی کرده و نشان خواهد داد چگونه میماشین 5-2

سازی بسیاری از انواع مختلف ها برای مدلتوان از آناند چرا که میها بسیار قابل توجهFSMبهینه نمود. 

بندی استفاده بقههای طهای کنترل و سیستمنیک دیجیتال، سیستمهای کامپیوتری، الکتروها مانند برنامهسیستم

 نمود.

به  4-5گسسته را مورد بحث قرار خواهد داد. بخش  مسائلبرای  EPروش اصلی فوگِل از  3-5بخش 

های حلی نظریه بازیِ کلاسیک است، خواهد پرداخت. راهمسئلهبحث در مورد معمای زندانی، که یک 

ی معمای زندانی های بهینهحلها قادرند راهEPبنابراین  ارائه نمود؛ FSMصورت توان بهیمعمای زندانی را م

 را بیابند.

 FSMبرای به تکامل رساندن یک  EPی مصنوعی، که از ی مورچهمسئلهبه بحث در مورد  5-5بخش 

 رداخت.آوری غذا بیابد، خواهد پاستفاده نموده تا یک مورچه بتواند مسیری بهینه برای جمع

                                                                                                                                             
1 Evolutionary Programming 
2 Finite State Machines 
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 تکاملی پیوسته نویسیبرنامه 5-1
بعدی است، مینیمم کنیم. همچنین فرض کنید  𝑛یک بردار  𝑥را، که در آن  𝑓(𝑥)خواهیم فرض کنید می

𝑓(𝑥)ها 𝑥ی برای همه ≥ 𝑖، {𝑥𝑖}ی اتفاقی از ذرات با یک جمعیت تولید شده EPاست. یک  0 ∈ [1, 𝑁] 

 شود.آغاز می

 کنیم:زیر ایجاد می رتصوبهفرزندان را 

(5-1) 𝑥𝑖
′ = 𝑥𝑖 + 𝑟𝑖√𝛽𝑓(𝑥𝑖) + 𝛾,      𝑖 ∈ [1, 𝑁] 

 1و واریانس  4بعدی اتفاقی است که هر عنصر آن از توزیع گاوسی با میانگین  𝑛یک بردار  𝑟𝑖که در آن 

𝛽𝑓(𝑥𝑖))برابرست با  𝑥𝑖هستند. واریانس جهش  EPپارامترهای تنظیم  γو  βکنند. تبعیت می + 𝛾) اگر .𝛽 =

استاندارد،  EPطور معمول و در یک ی ذرات برابر خواهد بود. بهی میانگین جهش همهباشد، آنگاه دامنه 0

𝛽 = 𝛾و  1 = دو عضوی  ESبا یک  1ی جمعیت با اندازه EPخواهیم دید که یک  6باشد. در فصل می 0

 معادل است.

 ، بخش 1996سازد ]باک، آشکار می EPسازی رخی نکات را در مورد پیاده( ب1-5ی )بررسی معادله

2-2:] 

 ی اولاً، مقادیر هزینه𝑓(𝑥)  جا شوند تا همیشه نامنفی باشند. این کار مشکل نیست جابه ایگونهبهباید

 اما کاری است که باید انجام شود.

 ،ًثانیا β  وγ ها فرض آنباید تنظیم شوند. مقادیر پیش𝛽 = 𝛾و  1 = فرض  مؤثرباشد اما دلیلی بر می 0

ی بزرگی دارند و ما از مقادیر دامنه 𝑥𝑖کردن این مقادیر وجود ندارد. برای مثال، فرض کنید مقادیر 

𝛽فرض پیش = 𝛾و  1 = ( بسیار 1-5ی )کنیم. آنگاه مقدار جهش موجود در معادلهاستفاده می 0

ه کندی صورت گیرد و یا اصلاً صورت نگیرد. از طرف شود همگرایی یا بکوچک بوه و باعث می

هایی جهش γو  β فرضشته باشند، آنگاه مقادیر پیشای بسیار کوچک دادامنه 𝑥𝑖دیگر، اگر مقادیر 

خارج از دامنه  𝑥𝑖غیرمعقول را نتیجه داده و بدین ترتیب جهش باعث خواهد شد تا برخی مقادیر 

 قرار بگیرند. 

 ر ثالثاً، اگβ >  همینطور است( و تمامی مقادیر هزینه زیاد باشند، آنگاه معمولاًباشد )که  0

(𝛽𝑓(𝑥𝑖) + 𝛾)  برای تمامی𝑥𝑖 یکسان خواهد بود و این موضوع باعث خواهد شد تا تمام  تقریباًها

ی با استفاده ایکسانی داشته باشند. حتی اگر ذره تقریباًشان، میزان جهش ذرات، مستقل از مقادیر هزینه
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اش را بهبود بخشد، این بهبود به احتمال زیاد توسط یک جهش مخرب خنثی از جهش مفیدی هزینه

 خواهد شد.

 ی مقادیر هزینه از برای مثال، فرض کنید دامنه𝑓(𝑥) = 𝑓(𝑥)تا  1000 = ی متغیر باشد. ذره 1100

𝑥1 ی نسبی بسیار بهتر از ذره طوربه𝑥𝑁 شوند که هم ای مقیاس میگونهیر هزینه بهاست اما مقاد𝑥1 

 EPمختص  مسئلهیکسانی دچار جهش خواهند شد. با این حال، این  تقریباً ی با دامنه 𝑥𝑁و هم 

عداً تکاملی نیز مصداق دارد که ما ب هایالگوریتمنیست. مقیاس کردن مقادیر تابع هزینه در مورد سایر 

 رداخت.به آن خواهیم پ 7-8در بخش 

𝑥𝑖}و  {𝑥𝑖}ذره خواهیم داشت:  2𝑁فرزند ایجاد کرد،  𝑁( 1-5ی )بعد از آن که معادله
′} .𝑁  ذره از این

2𝑁 شوند. یک الگوریتم ذره را برای تشکیل جمعیت نسل بعد انتخاب میEP  خلاصه  1-5پایه در شکل

 شده است.

 
 دهد.نشان می 𝒇(𝒙)سازی ( پایه را برای مینیممEPتکاملی )ی شبه کد بالا، طرح کلی یک برنامه 1-5شکل 

𝑥𝑖}برای انتخاب ذرات نسل بعد از  , 𝑥𝑖
دهد که این نشان می 1-5های متفاوتی وجود دارد. شکل راه {′

𝑥𝑖}ذره از  𝑁پذیرد، یعنی بهترین قاطعانه صورت می صورتبهعمل  , 𝑥𝑖
این حال، عمل  شوند. باانتخاب می {′

بار چرخش چرخ رولت  𝑁توان از احتمالی نیز صورت بپذیرد. برای مثال، می صورتبهتواند انتخاب می

𝑥𝑖}برای انتخاب ذرات از  , 𝑥𝑖
ه های انتخاب دیگر بهرای یا بسیاری روشاستفاده نمود و یا از انتخاب مسابقه {′

 را ببینید(. 7-8برد )بخش 

بلکه واریانس  امزد تکامل پیدا کنندهای نحلشود تا نه تنها راهای نوشته میگونهبه معمولاً EPیک 

خلاصه شده است. در یک  2-5نام داشته و در شکل  EP-یک فرا EPهایشان هم تکامل پیدا کند. این جهش
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های جهش برای پیدا کردن ، همبستگی دارد. خودِ واریانس𝑣𝑖با یک واریانس جهش،  𝑥𝑖ی ، هر ذرهEP-فرا

 εواریانس جهش را به یک مقدار مینیممِ  2-5شوند. ما در شکل بهترین واریانسِ جهش، دچار جهش می

 صورتبههای جهش با تعدیلِ واریانس EP-شود. یک فراتوسط کاربر تعیین می εایم. این محدود ساخته

 توانند باعث کاهش سرعت، میمسئلهنیز بسته به دهد، اما از سویی خودکار سرعت همگرایی را افزایش می

 همگرایی شوند.

 
𝒊کشد. توجه کنید که برای تمام به تصویر می 𝒇(𝒙)را برای مینیمم ساختن  EP-شبه کد بالا یک فرا 2-5شکل  ∈ [𝟏,𝑵] ،𝒗𝒊 

 همبستگی دارد. 𝒙𝒊ی با ذره

 1-5مثال 

کنیم ) برای اطلاع از این دو استفاده می 1وابع اَکلی و گرینوانکت سازیبهینهبرای  EPدر این مثال از یک 

استانداردِ  EPبعدی هستند.  24کنیم هر یک از این توابع ی ج مراجعه کنید(. فرض میتابع محک به ضمیمه

𝛽را با  1-5شکل  =
𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛

10
𝛾و   = ظر گرفته و مقادیر در ن 54ی جمعیت را برابر کنیم. اندازهاجرا می 0

𝑓(𝑥𝑖)کنیم که در هر نسل ای نرمالیزه میی تمام ذرات را به گونههزینه ∈  باشد. [1,2]

𝑐با  2-5شکل  EP-ما همچنین از فرا = 휀و  1 =
𝛽

10
میانگین  4-5و  3-5های کنیم. شکلاستفاده می 

ی نسل نشان تابعی از شماره صورتبه را کارلومونت سازیِ بار شبیه 24ی جمعیت در طول مینیمم هزینه

                                                                                                                                             
1 Grienwank 
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استاندارد همگرا شده و در مورد  EPبسیار بهتر از  EP-توان دید که در مورد تابع گرینوانک، فرادهند. میمی

های متفاوتِ دو شک به دامنهشود. این موضوع بیاستاندارد همگرا می EPبسیار بدتر از  EP-تابع اَکلی فرا

های هر متغیر باشد، در حالی که دامنهمی 600±های متغیر مستقل در گرینوانک تابع مربوط است. دامنه

ی عددهای درج شده بر روی محور افقی هر دو شکل است. همچنین مقایسه 36±مستقل در تابع اکَلی تنها 

 باشد.ی تفاوت بسیار زیاد دو تابع مینشان دهنده

 
گیری شده است. فرا سازی میانگینبار شبیه 25بعدی که بر روی  25نوانک برای تابع گری EP: همگرایی 1-5مثال  3-5شکل 

EP  بسیار سریعتر ازEP شود.استاندارد همگرا می 

 
 EPگیری شده است. سازی میانگینبار شبیه 25بعدی که بر روی  25برای تابع اَکلی  EP: همگرایی 1-5مثال  4-5شکل 

 شود.را میهمگ EP-استاندارد بسیار سریعتر از فرا
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 ماشینِ حالت متناهی سازیبهینه 5-2
EP در اصل برای به تکامل رساندن ماشین( های حالت متناهیFSM به وجود آمد. یک )FSM ای دنباله

 5-5کند. شکل ها تولید میای از ورودیتابعی از یک حالت داخلی و دنباله صورتبهها را از خروجی

های ممکن برای دارد و ورودی Dو  A ،B ،Cدهد. این ماشین چهار حالت را نشان می FSMای از یک نمونه

های محتمل این ماشین اند. خروجیها در سمتِ چپِ هر خط مورب نشان داده شدههستند. ورودی 1و  4آن 

a ،b  وc اند. پیکانِ موجود در سمت راست و بالای بوده که در سمت راست خط مورب نمایش داده شده

ی چگونگی انتقال ها نشان دهندهشود. پیکانآغاز می Cبا حالت  FSMی آن است که دهندهشکل نشان 

جدولی نیز  صورتبهتوان را می 5-5باشند. شکل ها بعد از تزریق یک ورودی خاص به ماشین میحالت

 انجام شده است. 1-5نشان داد که این کار در جدول 

 
چهار حالت دارد. زوج  FSMدیاگرامی نشان داده شده است. این  صورتبهکه  1-5ماشینِ حالت متناهیِ جدول  5-5شکل 

در حالتِ نشان داده شده در  FSMدهند اگر نشان داده شده در کنار هر پیکان، ورودی و خروجیِ متناظر با آن را نشان می

 ، است.FSM ،Cی حالت آغازین دهندهراست، نشان-انتهای پیکان قرار داشته باشد. پیکانِ بالا

 به فرم جدولی. 5-5ماشین حالت متناهیِ شکل  1-5جدول 

 D D C C B B A A ورودی حالت فعلی
1 0 1 0 1 0 1 0 

 C B A D A B A A خروجی حالت بعدی
b a c b c c a b 

ی خروجی مشخصی ی ورودیِ مشخصی، دنبالهایجاد کنیم که از دنباله FSMخواهیم یک فرض کنید می

 ی ورودیدانیم که دنبالهکند. برای مثال میمیرا ایجاد 
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ورودی (5-2) = {1,0,1,0,1,0,0,1,1,0,1,0} 

 ی خروجیباید دنباله

خروجی (5-3) = {0,0,1,1,1,1,0,1,1,0,0,1} 

 را تولید کند.

ی مسئلهتوان ماشینِ حالتی را ایجاد کرد که رفتار مشخصی را از خود نشان دهد؟ این یک آیا می

و رفتار  FSMای به تکامل برسانیم که اختلافِ میان رفتار گونهرا به FSMخواهیم یک است: می سازیبهینه

 نمود ارائهتوان یک ماشینِ حالت را به شکل زیر مطلوب به حداقل برسد. می

(5-4) S = خروجی)]
0

حالت بعد    
0

خروجی)    (
1

حالت بعد    
1

)  … ]𝑇 

به ترتیب زیر  Sآغاز شود. عناصرِ  1با حالت  FSMکنیم کاسته شود، فرض می آنکه از جامعیت مطلببی

 در خواهند آمد

(5-5) 

𝑆(1) =    خروجی در حالتی که FSM در حالت 1 بوده و ورودی 0 است 

𝑆(2) =    حالت بعد در صورتی که FSM در حالت 1 بوده و ورودی 0 است 

𝑆(3) =    خروجی در حالتی که FSM در حالت 1 بوده و ورودی 1 است 

𝑆(4) =    حالت بعد در صورتی که FSM در حالت 1 بوده و ورودی 1 است 

....... 

𝑆(4𝑛) =    حالت بعد در صورتی که FSM در حالت 𝑛 بوده و ورودی 1 است 

 های غیر دودوییتوان این ساختار را به راحتی برای ورودیایم ورودی دودویی است. میکه در آن فرض کرده

در  𝑛را توصیف کرده و  FSMعنصر است که  4𝑛یک بردار ستونی با  Sشود که مشاهده می  بسط داد.نیز 

اعمال کنیم و  FSM( را به یک 2-5ی )توانیم ورودی داده شده در معادلهباشد. میها میآن تعداد حالت

 زیر تعریف کنیم صورتبهرا  FSMی خطای هزینه

هزینه (5-6) =  ∑ | (هزینه مطلوب)
𝑖

− (𝐹𝑆𝑀 خروجی)
𝑖

|

12

𝑖=1
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خروجی موجود است.  12( بوده و یک دنباله از 3-5ی )اُمین خروجی معادله𝑖 ،𝑖(خروجی مطلوب)که در آن 

 ی سازی معادلهو مینیمم FSMبرای تکامل  2-5یا  1-5موجود در شکل  EPتوانیم از الگوریتم حال می

 ( استفاده کنیم.5-6)

یک متغیر پیوسته  𝑥𝑖،  1-5سازی که باید آن را در نظر بگیریم آن است که در شکل یات پیادهزئیکی از ج

ی خاص محدود ، عناصرِ هر یک از ذرات اعداد صحیحی هستند که به یک دامنهFSMاست، اما در تکامل 

𝑆(𝑖)دهد، یهای دودویی نشان مبا خروجی FSM( این مطلب را برای یک 5-5ی )باشند. معادلهمی ∈ [0,1] 

𝑆(𝑖)و  𝑖برای مقادیر فرد  ∈ [1, 𝑛]  برای مقادیر زوج𝑖  که در آن𝑛 باشد. این موضوع را ها میتعدادِ حالت

𝑥𝑖و سپس محدود کردن عناصرِ  1-5های نشان داده شده در شکل توان به سادگی و با انجام جهشمی
به  ′

𝑥𝑖عناصرِ ی مناسب و در آخر گرد کردن یک دامنه
ترین عدد صحیح، مدیریت نمود. در به سمت نزدیک ′

ها حلهای دیگری برای مدیریت این مشکل وجود دارند که تحقیق این راهحلشویم که راهاینجا نیز متذکر می

 شود.به خلاقیت خواننده واگذار می

 𝑓(𝑥𝑖)ی اس کردن مقادیر هزینهو همچنین مقی γو  β سازی شامل تنظیم پارامترهاییادهپ جزئیاتسایر 

 شود.ای مناسب، میبه شیوه

 2-5مثال 

( استفاده 6-5ی )ی معادلهجهت مینیمم ساختن تابع هزینه FSMبرای تکامل یک  EPدر این مثال ما از 

از چهار  EPی اند. ما در هر ذره( نشان داده شده3-5( و )2-5کنیم. ورودی و خروجی در معادلات )می

βکنیم. الت استفاده میح = γو  1 =  EPباشد. همچنین از الگوریتم می 5ی جمعیت برابر بوده و اندازه 0

کنیم مقیاس می ایگونهبهی هر یک از ذرات را بهره خواهیم برد. هزینه FSMبرای تکامل جمعیت  1-5شکل 

سازی ع هزینه برای یک بار شبیههمگرایی تاب 6-5واقع شوند. شکل  [1,2]ی ها در بازهکه در هر نسل هزینه

EP دهد. یک بردارِ را نشان می𝑆 باشدزیر می صورتبهی صفر را به دست خواهد داد که هزینه 

(5-7) 𝑆 = [1    3    1    2,    1    1    0   4,    0    1    0    2,    1    4    0    2]  

 باشد.می 7-5نشان داده شده در شکل  FSMکه متناظر 
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 : همگرایی ماشینِ حالت متناهی.2-5مثال  6-5شکل 

 
( تعیین شود، 2-5ی ). اگر ورودی این ماشین توسط معادله2-5مثال  EPماشینِ حالت متناهیِ تکامل یافته توسط  7-5شکل 

 ( به دست خواهد آمد.3-5ی )آنگاه خروجی آن توسط معادله

 تکاملی گسسته نویسیبرنامه 5-3
ها از آنچه که ما در قسمت قبل توصیف نمودیم، FSMاختراع شده توسط فوگلِ برای  EPسازی پیاده

های قابل اعمال به دامنه مستقیماًسازی وی [. پیاده1999[، ]فوگِل، 1966متفاوت بوده است ]فوگلِ و همکاران، 

شده بر روی یک ی تعریف مسئلهتوان برای هر می FSM سازیبهینهی وی را علاوه بر گسسته بود. شیوه

 ایم.نشان داده 8-5ای از این شیوه را در شکل ی گسسته به کار برد. خلاصهدامنه
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ه این دهد. توجه داشته باشید کگسسته نشان می سازیبهینه مسائلی تکاملی فوگِل را برای شبه کد بالا برنامه 8-5شکل 

 است. 1-5الگوریتم تعمیم شکل 

 وانعنبهصدد حل آن هستیم.  ای بستگی دارد که درمسئلهکاملاً به  8-5موجود در شکل  "جهش اتفاقی"

اتفاقی از یکی از موارد زیر  صورتبه، FSM سازیبهینهی فوگلِ برای مثال، جهش اتفاقیِ مورد استفاده

 شد:انتخاب می

 های خروجی/ورودی و انتقال/ورودی اتفاقیاضافه کردن یک حالت با زوج 

 اتفاقی به حالت دیگری هدایت  صورتبهنه انتقال به حالت حذف شده حذف یک حالت. هرگو

 شود.می

  اتفاقی. صورتبهعوض کردنِ اتفاقی زوجِ خروجی/ورودی برای یک حالت انتخاب شده 

  اتفاقی. صورتبهعوض کردنِ اتفاقی زوجِ انتقال/ورودی برای یک حالت انتخاب شده 

 .تعویض اتفاقی حالت آغازین 

پیشنهاد اضافه کردن یک مجازات متناسب با پیچیدگی ماشین حالت به تابع هزینه را  فوگِل همچنین

تر گرایش های حالتِ سادهذره در پایان هر نسل را به سمت ماشین 𝑁مطرح کرد. این کار انتخاب بهترین 

وب را تولید هایی که الگوی مطلFSMدهد تا علاوه بر پیدا کردن دهد. این ایده به ما این امکان را میمی

 تر به دست آوریم.هایی با ساختار سادهFSMکنند، می

 3-5مثال 

برای نشان  4تواند اعداد اول تولید کند. ما از در این مثال تلاش خواهیم کرد ماشین حالتی بیابیم که می

ر گامِ زمانی کنیم. ورودی ماشین حالت در هبرای نشان دادن اعداد اول استفاده می 1دادن اعداد غیراول و از 

های ورودی و خروجی برای صحیح(. با این کار دنباله 1برای غلط و  4شاخصِ اول گام زمانیِ قبلی است )

 آیندزیر به دست می صورتبه
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(5-8) 
ورودی = {0, 1, 1, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 1, 0, … }  

خروجی مطلوب = {1, 1, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 1, 0, … } 

عدد اول نیست،  4اند، اعداد اول 3و  2عدد اول نیست،  1ظر با این حقیقت است که ی ورودی متنادنباله

عدد  12عدد اول است،  11اول نیستند،  14و  9و  8عدد اول است،  7عدد اول نیست،  6عدد اول است،  5

عدد  144ز ی ورودی برابرست. ما اخیر زمانی با دنبالهی خروجی با یک گام تأاول نیست و الی آخر. دنباله

های کنیم. در این صورت هر یک از دنبالهاستفاده می FSMصحیح مثبت آغازین برای ارزیابی عملکرد یک 

متناظر بوده  1 – 99ی ورودی با اعداد صحیح بیت خواهند داشت. دنباله 99ورودی و خروجی طولی برابر 

در  24ی جمعیت را در این مثال برابر ازهمتناظر خواهد بود. اند 2 – 144ی خروجی با اعداد صحیح و دنباله

𝑁گیریم )نظر می = جهشی که قبلاً در این بخش توصیف  5، یکی از EP(. برای هر ذره در هر نسل از 20

سازی مجازاتِ هزینه شبیهرا با مجازاتِ هزینه و همچنین بی EPگیریم. ما اتفاقی در نظر می صورتبهشد را 

میانگین  کارلومونت سازی شبیه 144ها بر روی برای هر نسل، که از آن FSMبهترین  9-5کنیم. شکل می

بوده و اگر مجازاتِ  477ها دهد. اگر مجازاتی در کار نباشد، میانگین تعداد حالتگرفته شده است، را نشان می

𝑛ای برابر هزینه

2
تعداد  𝑛خواهد بود.  278 ها برابرها در نظر گرفته شود، میانگین تعداد حالتبرای تعداد حالت 

است که این  19و  18ی قابل دسترسی چیزی بین دهد که بهترین هزینهنشان می 9-5هاست. شکل حالت

زند. عدد اول وجود دارد، چنگی به دل نمی 25عدد صحیح ابتدایی تنها  144مقدار، با توجه به آنکه میانِ 

 خواهد داشت. 25برابر  ایکند هزینهتولید می 4ماشین حالتی که همواره 

 
سازی مونت کارلو شبیه 155بینی اعداد اول که ار آن بر روی : همگرایی ماشینِ حالت متناهی برای پیش3-5مثال  9-5شکل 

 میانگین گرفته شده است.
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 معمای زندانی 5-4
از هر  اند. پلیسی بازی کلاسیک است. فرض کنید که دو مظنون دستگیر شدهمعمای زندانی یک نظریه

دهد که اگر کند. پلیس به هر یک از مظنونین پیشنهاد میجداگانه بازجویی می طوربهیک از دو مظنون 

همدستشان )مظنون دیگر( را لو دهند از محاکمه در امان خواهند بود. اگر هر یک از مظنونین اعتراف کند، 

نی در دست خواهد داشت. با این پلیس مدرک کافی برای به زندان انداختن همدست وی برای مدتی طولا

ها برای مدت حال، اگر هر دو مظنون سکوت اختیار کنند، پلیس مدرک کافی برای به زندان انداختن آن

طولانی نخواهد داشت. در اینجا یک معما برای دو زندانی، که حق ارتباط با یکدیگر را ندارند، پیش خواهد 

ها حکم شوند )به آنها آزاد میکدیگر تعامل کنند( هر دوی آنآمد. اگر هر دو زندانی ساکت بمانند )با ی

ا به هها بر علیه دیگری صحبت کنند )یکدیگر را لو بدهند( هر دوی آنشود(. اگر هر دوی آنتعویق داده می

افتند )حکم متوسط دریافت خواهند کرد(. اگر یکی دیگری را لو داده و دیگری ساکت بماند، آن زندان می

لو داده است آزاد خواهد شد و آن کس که همکاری کرده و ساکت مانده حکمی طولانی دریافت کس که 

 خلاصه شده است. 2-5خواهد کرد. این معمای زندانی در جدول 

 ی معمای زندانی.ماتریس هزینه 2-5جدول 

 کندهمکاری نمی Bزندانی  کندهمکاری می Bزندانی  

 کندهمکاری می Aزندانی 
 سال A :14زندانی  سال A :1زندانی 

 : آزادBزندانی  سال B :1زندانی 

 کندهمکاری نمی Aزندانی 
 سال A :5زندانی  : آزادAزندانی 

 سال B :5زندانی  سال B :14زندانی 

توانید هستید. اگر همدست شما با شما همکاری کرده و ساکت بماند شما می Aفرض کنید شما زندانی 

سال،  14توانید با لو دادن وی به جای شوید. اگر همدستِ شما، شما را لو دهد، آنگاه میبا لو دادن وی آزاد 

توجه به آنکه همدست شما چه خواهد کرد، شما باید وی رسد بیسال به زندان بروید. بنابراین به نظر می 5

سال محکوم خواهند شد.  5 را لو بدهید. با این حال، اگر هر دو زندانی از این استراتژی استفاده کنند به مدت

سال محکوم خواهند شد. تصمیمات خودخواهانه  1اگر هر دو زندانی با یکدیگر تعامل کنند آنگاه هر دو تنها 

توانند وضعیت هر دو زندانی را از حالتی که به نفع یکدیگر کار کنند بسیار بدتر کند. به همین علت است می

 شود.یک معما در نظر گرفته می مسئلهکه این 
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شود و در آن هدف هر بازیکن ای، بازی معمای زندانی چندین بار بازی میدر معمای زندانیِ دوره

ماکزیمم کردن سودِ کلش است )این کار در واقع یعنی مینیمم کردن مدت زمان کلِ زندانی بودن آن بازیکن( 

های قبلی خبر داشته و با توجه به ر دوره[. هر بازیکن در هر دوره از تصمیمِ بازیکنِ مقابل د2446، 1]اکَسِلُرد

یم به لو تصم گیرد. بنابراین، اگر بازیکنِ مقابل مکرراًهای بعدی میآن تصمیم به همکاری یا لو دادن در دوره

توانید با تصمیم به لو دادن وی، سودِ خود را ماکزیمم کنید. اگر همدست شما دادن شما داشته باشد، شما می

 یتوانید با تصمیم به همکاریِ متقابل، میزان سودِ متقابل را افزایش دهید. واژهنیز می همکاری کند، شما

 "معمای زندانی"شود. بنابراین عبارت حذف می "ایمعمای زندانی دوره"از عبارت  معمولاً "ایدوره"

 اشاره داشته باشد. 2-5تواند بر یک یا چند نوبت از جدول می

 صورتبهتوان به راحتی ها را میشده است که هر یک از آن ارائهای زندانی چندین استراتژی برای معم

[. یک استراتژی آن است که همیشه همکاری 1986، 3اسِتین -[ و ]روبین2449، 2کرد ]اشَلاک ارائه FSMیک 

 تک حالته نشان داده شده است. ما بازی را با FSMبا یک  14-5کنیم. این استراتژی خوشبینانه در شکل 

بوده است آنگاه ما  Cکنیم. اگر تصمیمِ قبلی حریفمان آغاز می 1همکاری در نوبت اولمان و رفتن به حالت 

C  مانیم. اگر تصمیم قبلی حریف باقی می 1را به خروجی داده و در حالتD  بوده، ما بازC  را به خروجی

 مانیم.باقی می 1داده و در حالت 

 
 همکاری در معمای زندانی. -رای استراتژی هموارهماشینِ حالت متناهی ب 15-5شکل 

ا در همان کاری ر"ی ی این استراتژی جملهاست. فلسفه "این به آن در"یک استراتژی دیگر استراتژی 

و  کنیماست. ما بازی را با همکاری در نوبت اول شرع می "کنندحق دیگران بکن که دیگران در حق تو می

کنیم و اگر حریف فمان در حرکتِ قبلی خود همکاری کرد ما نیز همکاری میرویم. اگر حریمی 1به حالت 

 نشان داده شده است. 11-5دهیم. این استراتژی در شکل اش ما را لو داد، ما نیز وی را لو میدر حرکت قبلی

                                                                                                                                             
1 Axelord 
2 Ashlock 
3 Rubin-Stein 
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 ن در! در معمای زندانی.لت متناهی برای استراتژی این به آماشینِ حا 11-5شکل 

کمی  "این به آن در"نام دارد. این استراتژی نسبت به استراتژی  "این به آن دو در"گر یک استراتژی دی

کنیم مگر آنکه حریف برای دو نوبت تر است. در این نوع استراتژی ما همکاری میتر و امیدوارانهبخشنده

 نشان داده شده است. 12-5متوالی ما را لو دهد. این استراتژی در شکل 

 
 نِ حالت متناهی برای استراتژی این به آن دو در، در معمای زندانی.ماشی 12-5شکل 

کنیم و به استراتژی شوم بسیار نابخشنده است. در این استراتژی ما خوشبینانه در نوبت اول همکاری می

کنیم. اما اگر حریف یکبار ما را کند ما نیز همکاری میرویم و تا زمانی که حریف همکاری میمی 1حالت 

 نشان داده شده است. 13-5کنیم. این استراتژی در شکل داد، دیگر هیچ وقت همکاری نمیلو 

شیم. اگر بخگیریم اما در نهایت وی را میدر استراتژی تنبیه، ما از حریف به دلیل لو دادن کمی انتقام می

ریف سه بار پشت سر هم دهیم تا آنکه حدهیم و این کار را ادامه میحریف ما را لو داد ما نیز وی را لو می

کنیم. این همکاری کند. بعد از آنکه حریف سه بار متوالی همکاری کرد، ما دوباره شروع به همکاری می

 نشان داده شده است. 14-5استراتژی در شکل 

ی مطالعات زیادی بر روی معمای زندانی انجام شده است چرا که کاربردهای بسیار زیادی دارد. از جمله

[، استراتژی تبلیغات 2447، 3و یاو 2]اِلیس1نظیر به نظیر صورتبهتوان به اشتراک گذاری فایل دها میاین کاربر

                                                                                                                                             
1 Peer-to-Peer File Sharing 
2 Ellis 
3 Yao 
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ها [، تقلب در ورزش و سایر زمینه1988، 3[، سیاست ]گریکو1994، 2و لهِمَن 1های رقیب ]کُرفمَنمیان شرکت

 اره کرد.[ اش1993، 6[ و بسیاری دیگر ]پونداسِتون2449، 5و روزِن 4]اِهرنبورگ

 
 ماشینِ حالت متناهی برای استراتژی شوم در معمای زندانی. 13-5شکل 

 
 ماشینِ حالت متناهی برای استراتژی تنبیه در معمای زندانی. 14-5شکل 

 14-5مثال 

برای  FSMکنیم. را برای مینیمم کردن هزینه در یک معمای زندانی بهینه می FSMدر این مثال ما یک 

( نشان داد تنها با این تفاوت که ما یک عدد صحیح را 5-5ی )معادله صورتبهتوان ا میمعمای زندانی ر

برای نشان  1برای نشان دادن همکاری و از  4کنیم. ما از برای نشان دادن اولین حرکت به ابتدای آن اضافه می

  FSMراتژی کنیم. چهار حریف اتفاقی ولی ثابت، که هر کدام یک استدادن لو دادن استفاده می

βبا  EPگیریم. یک حالته دارند، در نظر می-4 = γو  1 =  5را برابر  EPی جمعیت کنیم. اندازهاجرا می 0

مقابل  EPی کنیم. هر ذره شامل چهار حالت است. هر ذرهاتفاقی ایجاد می صورتبهفرض کرده و جمعیت را 

ا بتوان عملکردش را ارزیابی کرد. در این مثال کند تبار بازی می 14هر یک از چهار حریف اتفاقی ولی ثابت، 

 ها عبارتند ازهای حالت برای حریفماشین

                                                                                                                                             
1 Corfman 
2 Lehmann 
3 Grieco 
4 Ehrnborg 
5 Rosen 
6 Poundstone 
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(5-9) 
𝑆1 = [0,    0    3    0    3,     0    3    1    2,    1    4    0     2,    1    3    1    3] 
𝑆2 = [0,    0    1    0    4,     1    2    0    2,    0    4    0     3,    0    2    0    4] 
𝑆3 = [0,    1    4    0    4,     0    1    0    1,    1    4    0     2,    0    1    1    4] 
𝑆4 = [1,    0    4    1    4,     0    4    0    1,    0    3    0     3,    0    3    0    2] 

همگرایی تابع  15-5کنیم. شکل استفاده می FSMدن جمعیت برای رشد دا 1-5ما از الگوریتم شکل 

دهد، به قرارِ ، که کمترین هزینه را به دست می𝑆دهد. بردار سازی نشان میرا برای یک بار شبیه EPی هزینه

 آیدزیر به دست می

(5-14) 𝑆 = [1,    1    2    1    2,    0    1    1    3,    1    4    0    1,    1    1    0    1] 

 متناظر است  16-5نشان داده شده در شکل  FSMکه با 

 
 ی ماشینِ حالت متناهی معمای زندانی.: همگرایی هزینه4-5مثال  15-5شکل 

 
 Cبه معنای  1ی بیرون آمده از حالت . ستارهEP: بهترین ماشینِ حالت متناهی به تکامل رسیده توسط 4-5مثال  16-5شکل 

(، Dیا  Cبوده، آنگاه بدون توجه به آنکه حرکت قبلی حریف چه بوده ) 1در حالت  FSM. این یعنی اگر باشدمی Dیا 

 خواهد بود. 2بوده و حالت بعدی  D برابر  FSMخروجی 
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با بازی در مقابل خودش به تکامل  EPتوانیم انجام دهیم آن است که جمعیت یک آزمایش جالب که می

بازی کرده و بدین  EPدر مقابل تمام ذرات دیگرِ موجود در  EPی هر ذره برسد. این بدان معنی است که

 شوند.ی ذرات ارزیابی میترتیب هزینه

انواع مختلفی از معمای زندانی وجود دارد. برای مثال، ما فرض کردیم هر ذره در هر نوبت یکی از دو 

ی طورهبکاری درجات مختلفی قائل شویم توانیم برای میزان همحرکتِ ممکن را انتخاب کند. با این حال، می

نشانگر همکاری  4ها باشد. در این حالت های مرتبط با آنای از حرکات و هزینهکه هر نوبت شامل زنجیره

تواند نشانگر درجات متغیری از همکاری شوند و هر عددی بین این دو مینشانگر لو دادن کامل می 1کامل و 

[. یک نوع دیگر معمای زندانی آن است که به هر ذره اجازه دهیم در 1996وگلِ، و ف 1و لو دادن باشد ]هَرالد

[. یک نوع دیگر آن است که اجازه دهیم 1995، 3و متیو2هر زمان که خواست بازی را متوقف کند ]دیلاهی

ت از تابعی اس معمولاًی هر بازیکن همزمان بازی کنند. در چنین حالتی، هزینه صورتبهبیش از دو بازیکن 

[. نوع دیگر 1976و همکاران،  4اند ]بوناکیچحرکات آن بازیکن و تعدادِ حریفانی که اقدام به همکاری کرده

 [.2447، 6و لوِین5با زمان تغییر کند ]وُردِن 572ی نیز آن است که ماتریس هزینه

 ی مصنوعیی مورچهمسئله 5-5
!(، کلونیِ مورچگان اشتباه نشود سازیبهینهبا ی مصنوعی )ی مورچهمسئلهدر این بخش به بحث در مورد 

ی مسئلهحل نمود، بحث خواهیم کرد.  FSMتوان آن را با یک مشهوری است که می مسائلکه یکی دیگر از 

، بخش 1992، 8[ و در ]کوزا2443و همکاران،  7معرفی شد ]جِفِرسون 1994ی مصنوعی در سال همورچ

32ی حلقوی با ابعاد ی مصنوعی بر روی یک شبکهرچه[ به زیبایی توصیف گشت. یک مو37372 × قرار  32

های حسی مورچه بسیار محدود هستند. این مربع حاوی غذا هستند. توانایی 1424مربع از این  94دارد که 

تواند سه رویش را حس کند. این مورچه در هر خانه میی روبهتواند حضور غذا در خانهمورچه تنها می

تواند در جهت مستقیم )جهتی که صورتش قرار گرفته( یک مربع به جلو رفته و اگر د: میحرکت انجام ده

تواند با ثابت ماندن در مربع خود به سمت راست بچرخد و یا آنکه غذایی در آن بود آن را بخورد، یا می

                                                                                                                                             
1 Harrald 
2 Delahaye 
3 Mathieu 
4 Bonacich 
5 Worden 
6 Levin 
7 Jefferson 
8 Koza 
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شهرت  1سانتافهتواند با ثابت ماندن در مربع خود به سمت چپ بچرخد. رد به جا مانده از مورچه به رد می

 نمایش داده شده است. 17-5داشته و در شکل 

کند ی سمت چپ و پایین شبکه قرار دارد آغاز می( که در گوشه1,1مورچه حرکت خود را از مربع )

 ای در آن وجود ندارد(. جهتِ )اگر بخواهیم دقیق صحبت کنیم، از آنجایی که شبکه حلقوی است، هیچ گوشه

کند پس باید را حس می 17-5روی خود در شکل مت راست است. وی غذای روبهآغازین مورچه نیز به س

( حرکت کند. هنگامی که در مربع 1,2برای خوردن غذا به سمت جلو و به سمت مربع بعدی در مختصات )

( 1,3رویش را حس کرده بنابراین برای خوردن آن نیز باید به مربع )( قرار دارد نیز دوباره غذای روبه1,2)

کننده و قابل ( خواهد رفت. اما حالا در این سفر، که تا به اینجا راضی1,4رود. به همین ترتیب به مربع )ب

رویش تواند نبودِ غذا در مربع روبه( قرار دارد می1,4خورد. مادامی که در مربع )بینی بود، به مانع بر میپیش

به پیدا کردن غذا در مربع بعدی امیدوار را حس کند. آیا باید در هر صورت به سمت جلو حرکت کند و 

ت اش غذایی یافباشد؟ یا باید به سمت راست یا چپ چرخیده و امیدوار باشد در مربع مجاورِ مربع کنونی

( را حس کرده و روی ردِ بهینه باقی خواهد ماند. اما 2,4شود؟ اگر به سمت چپ بچرخد غذای موجود در )

کند )به یاد داشته باشید که شبکه حلقوی ( را حس می32,4د در )اگر به سمت راست بچرخد غذای موجو

است(. این کار مقداری لذت و خشنودی کوتاه مدت را برای وی به ارمغان خواهد آورد اما در نهایت باعث 

است تا مورچه را  FSMی مصنوعی شامل پیدا کردن یک ی مورچهمسئلهگمراهی و گیجی وی خواهد شد. 

ی غذاها را با کمترین حرکت ممکن بخورد. یک قدم ی که مورچه همهطوربهراهنمایی کرده  در مسیر سانتافه

به جلو، یک چرخش یه راست و یک چرخش به چپ، هر کدام یک حرک محسوب میشوند. مسیر بهینه بر 

ین شود. احاصل می 17-5های سیاه و خاکستریِ نشان داده شده در شکل روی شبکه، با حرکت از میان مربع

 حرکت است. 167مسیر شامل 

                                                                                                                                             
1 Santa fe 
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ی سمت چپ پایین و با جهتگیری به سمت راست واقع شده است. ردِ سانتافه. یک مورچه بر روی گوشه 17-5شکل 

های خاکستری نیز خالی هستند اما با رنگ خاکستری های سیاه حاوی غذا هستند. مربعهای سفید خالی بوده و مربعمربع

 ی مورچه از میان شبکه را مشخص نمایند.سیرِ بهینهاند تا منمایش داده شده

ی مصنوعی استفاده نمود. ی مورچهمسئلهحل بهینه برای برای به تکامل رساندن یک راه EPتوان از می

خواهیم پنج حالت داشته فرض کنید می .خواهیم استفاده کنیمکنیم که از چه تعداد حالت میابتدا مشخص می

 کنیم:ی اعداد زیر کدگذاری میرا با استفاده از دنباله FSMباشیم. سپس یک 

(5-11) 
10,𝑚, 10,𝑠, 11,𝑚, 11,𝑠, 

20,𝑚, 20,𝑠, 21,𝑚, 21,𝑠, 
…. 

50,𝑚, 50,𝑠, 51,𝑚, 51,𝑠 

 به شرح زیر است: FSMی ارائهگذاری استفاده شده در بالا برای نشان

 𝑛0,𝑚 کتی است که مورچه در صورت حضور در حالت حر𝑛 رویش ی روبهو حس نکردنِ غذا در خانه

𝑛0,𝑚دهد.انجام می = 0, به ترتیب نشانگر حرکت به سمت جلو، چرخش به سمت راست یا   2یا1

 باشد.چرخش به سمت چپ می

 𝑛0,𝑠  حالتی است که اگر مورچه در حالت𝑛 ند به آن منتقل خواهد بوده و در مقابلش غذا حس نک

 شد.

 𝑛1,𝑚  حرکتی است که مورچه در صورت حضور در حالت𝑛 رویش بهی روو حس کردنِ غذا در خانه

 دهد.انجام می
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 𝑛1,𝑠  حالتی است که اگر مورچه در حالت𝑛  بوده و در مقابلش حضور غذا را حس کند به آن منتقل

 خواهد شد.

کنیم. فرض ما هاست، کدگذاری میتعداد حالت 𝑁عدد صحیح، که  4𝑁 را با FSMبدین ترتیب ما یک 

 کند.آغاز می 1بر آن است که مورچه همیشه از حالت 

ر کند. درا ارزیابی کرده و ببینیم در مسیریابی چگونه عمل می EPدر یک جمعیتِ  FSMتوانیم هر ما می

ی که روی آن به سمت راست باشد. طوربهدهیم میی سمتِ چپ و پایینِ شبکه قرار ابتدا مورچه را در گوشه

ی گیریم. هزینه، در نظر میFSMهای مورچه با هر محدودیتِ تعداد حرکت عنوانبهرا  544ما همچنین عدد 

های مورد نیاز برای آنکه مورچه بتواند تمام غذای موجود در شبکه را بخورد، با تعداد حرکت FSMیک 

حرکت خود موفق به خوردن تمام غذاها نشده باشد، آنگاه  544مورچه پس از انجامِ شود. اگر گیری میاندازه

ها برسد. های حاویِ غذایی خواهد بود که مورچه نتوانسته است به آنی تعداد مربعبه علاوه 544هزینه برابر 

 دهد.ن میرا نشا 144حالته و با اندازه جمعیت  5های FSMبرای  EPسازی پیشرفتِ یک شبیه 18-5شکل 

 
پنج حالت  FSMی مصنوعی. هر ی مورچهمسئلهبه منظور حل  FSMبرای تکامل  EPسازی پیشرفتِ یک شبیه 18-5شکل 

 95غذا از  24سازد تا مورچه را قادر می FSMحرکت محدود شده است. در آغاز، بهترین  555داشته و تعداد حرکات به 

 غذا را به دست آورد. 55سازد تا مورچه را قادر می FSMرین نسل، بهت 155غذا را به دست آورد. بعد از 

بستگی دارد. اگر  FSMهای به کار رفته در خورند به تعداد حالتها میمیانگینِ تعداد غذاهایی که مورچه

حل خوب را نخواهیم داشت. های کم استفاده کنیم آنگاه انعطاف لازم برای پیدا کردن یک راهاز تعداد حالت

شود اما ممکن است این بهبود ارزش بهتر می EPهای زیاد استفاده کنیم، عملکرد یی اگر از تعداد حالتاز سو
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آن را نداشته باشد که بخواهیم به خاطر آن مدت عملیات کامپیوتری را زیاد کنیم. میانگینِ غذای خورده شده 

 به شرح زیر است: 14ت ی جمعیبا اندازه EPنسل در یک  144توسط هر مورچه در جمعیت بعد از 

(5-12) 

FSM بعد =         4 ∶  واحد غذا 50.1  

FSM بعد =         6 ∶  واحد غذا 60.5  

FSM بعد =         8 ∶  واحد غذا 62.5  

FSM بعد =         10 ∶  واحد غذا 63.1  

FSM بعد =         12 ∶  واحد غذا 63.8  

یابد، اما بعد از ، عملکرد به طرز قابل توجهی بهبود می6 به 4ها از توان دید که با افزایش تعداد حالتمی

 ها بهبودِ کمی را به دنبال خواهد داشت.آن، افزایش تعداد حالت

حالت دارد. با  12به دست داد  EPکه  FSMبعد از چندین بار اجرای مونت کارلو دریافتیم که بهترین 

حالتِ عملیاتی  FSM ،7ه قرار نگرفت و در واقع حالت هیچ گاه مورد استفاد 12حالت از این  5این حال، 

 نشان داده شده است. 3-5( در جدول 11-5) یبه فرمِ معادله FSMداشت. این 

یابی استفاده برای جهت FSMای که از این دهد. مورچهرا به شکل گرافیکی نشان می FSM، 19-5شکل 

دو برابرِ حداقل حرکات لازم برای خوردن غذاها حرکت، که کمی از  349غذا را در  94کرد توانست تمام می

آشکار  FSMهای موجود در کفایتینگاه کنیم برخی بی 19-5بیشتر است، بخورد. اگر با دقت به شکل 

کند، به رویش حضور غذا را احساس میقرار دارد و در روبه 4شود. برای مثال، وقتی مورچه در حالت می

رویش رود. این در حالی است که انتظار داریم هرگاه مورچه در روبهمی 7سمت راست چرخیده و به حالتِ 

 R" رسد که برچسبِکند، به سمت جلو حرکت کرده و غذا را بخورد. به نظر میحضور غذا را احساس می

ها به حرکت FSMتوانیم این اشکال را با مجبور کردنِ تمام فایده است. ما میبی 4بیرون آمده از حالتِ  "1و

ه سوی جلو در هنگام حس کردن حضور غذا، اصلاح کنیم. این کار به نوعی دخیل کردنِ اطلاعات مختصِ ب

کلی، همیشه باید سعی کنیم برای بهبود  طوربهرا بهبود بخشد.  EPتواند عملکردِ است که می EPدر  مسئله

 تکاملی دخالت دهیم. هایالگوریتمرا درون  مسئلهعملکرد، اطلاعاتِ مختص 
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𝟑𝟐برای یک ردِ سانتافه با ابعاد  EPبهترین ماشینِ حالت متناهیِ به تکامل رسیده توسط  3-5جدول  × . حرکات به ترتیب 𝟑𝟐

𝟎اند: گذاری شدهاین گونه برچسب = 𝟏، حرکت رو به جلو = 𝟐، چرخش به راست = در شکل  FSM. این چرخش به چپ

 به فرمِ گرافیکی نمایش داده شده است. 5-19

 غذا حس شده است ا حس نشده استغذ 

 حالت بعد حرکت حالت بعد حرکت 

 5 4 2 2 1حالت 

 3 4 3 1 2حالت 

 1 4 4 1 3حالت 

 7 1 5 2 4حالت 

 6 4 1 4 5حالت 

 1 4 5 4 6حالت 

 7 4 6 2 7حالت 

 

 
𝟑𝟐ابعاد  برای یک ردِ سانتافه با EPبهترین ماشینِ حالت متناهیِ به تکامل رسیده توسط  19-5شکل  × های هر . خروجی𝟑𝟐

,𝒇)حالت به فرم  𝒔) اند که در آن نشان داده شده𝒇 = 𝒇گرِ آن است که حضور غذا حس نشده است و بیان 𝟎 = گرِ آن بیان 𝟏

𝒔است که حضور غذا حس شده است.  = 𝑭 ی حرکت به سمت جلو، دهندهنشان𝒔 = 𝑳 ی چرخش به سمت چپ دهندهنشان

𝒔و  = 𝑹 ی چرخش به سمت راست است. این هندهدنشانFSM  به فرمِ جدولی نشان داده شده است. 3-5در جدول 
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[، 772، بخش 1992]کوزا،  1های لوس آتلوسی مصنوعی شاملِ ردِ تپهی مورچهمسئلههای دیگر نسخه

 باشد.[ می2443]جِفِرسون و همکاران،  3[ و ردِ جان موییِر12، فصل 1994]کوزا،  2ردِ سان ماتئو

 گیرینتیجه 5-6
های بهینه مورد استفاده قرار گرفته است. با این حال، ما به دو FSMبرای پیدا کردن  EPاز لحاظ تاریخی،

یک الگوریتم  عنوانبه EPتوانیم از کنیم. نخست آنکه میبندی این فصل اشاره میی بسیار مهم برای جمعنکته

یک الگوریتم مشهور برای  EPاستفاده کنیم. در حقیقت  سازیهینهبی مسئلهبا مقاصدِ کلی برای حل هرگونه 

بلکه با هر الگوریتم  EPرا نه تنها با  FSM مسائلتوانیم های با مقاصدِ کلی است. دوم آنکه ما میسازیبهینه

توان یکلی هستند که م سازیبهینه مسائلتکاملیِ بحث شده در این کتاب حل کنیم. معمای زندانی و انواع آن، 

ها استفاده نمود. دلیل آنکه بخش زیادی از این فصل برای حل آن سازیبهینه هایالگوریتماز بسیاری از انواع 

ها به وجود آمدند. در انتها FSMدر اصل برای حل  EPرا به معمای زندانی اختصاص دادیم آن است که 

را از زوایای دیگر، و در برخی موارد با  EPها و مقالات بسیار زیادی هستند که شویم که کتابمتذکر می

[ و 1996[، ]باک، 1993توان به ]باک و اشوِفِل، ها میی آناند. از جملهبیشتری مورد بحث قرار داده جزئیات

 [ اشاره نمود.1999] یائو و همکاران، 

 نوشتاری مسائل

 واریانسِ جهش 5-1
𝜎𝑖
2 = 𝛽𝑓(𝑥𝑖) + 𝛾 

𝜎𝑖و  𝑓(𝑥𝑖)ی خطی میانِ طهیک راب صورتبه معمولاً
شود اما در واقع این رابطه نه در نظر گرفته می 2

و  𝑓(𝑥𝑖)ی خطی میان ی بالا را به چه صورت باید بازنویسی کرد تا رابطهخطی بلکه تکراری است. معادله

𝜎𝑖
 حاصل شود؟ 2

ی دوم. ی اول یا در طبقهگیرد: در طبقه تواند در یکی از دو حالت ممکن قراریک آسانسور می 5-2

را فشار  2ی ی طبقهیا دکمه 1ی ی طبقهتواند دکمهورودیِ آن یکی از دو ورودیِ ممکن است: کاربر می

 برای این سیستم، هم به فرمِ گرافیکی و هم به فرم جدولی بنویسید. FSMدهد. یک 

ی ی اول، در طبقهحالت داشته باشد )در طبقه 4ی که آسانسور طوربهرا بسط دهید  2-5ی مسئله 5-3

ی اول( که بدین ی دوم به طبقهی دوم، در حال حرکت از طبقهی اول به طبقهدوم، در حال حرکت از طبقه

                                                                                                                                             
1 Los Atlos Hills Trail 
2 San Mateo Trail 
3 John Muir Trail 
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تواند ی اول را فشار دهد، کاربر میی طبقهتواند دکمهورودی ممکن وجود خواهد داشت: کاربر می 3ترتیب 

برای این سیستم هم به فرم  FSMفشار دهد، کاربر هیچ کاری انجام ندهد. یک ی دوم را ی طبقهدکمه

 گرافیکی و هم به فرم جدولی بنویسید.

( بنویسید. این کار 9-5ی )همکاری برای معمای زندانی را به فرمِ برداریِ معادله -استراتژی همواره 5-4

های برداریِ تراتژی شوم تکرار کنید. با توجه به فرمهای این به آن در، این به آن دو در و اسرا برای استراتژی

ا همکاری و این به آن در ی -های هموارهشما، کدام دو استراتژی بیشتر به یکدیگر شباهت دارند؟ استراتژی

 این به آن دو در و استراتژی شوم؟

آن در، این به  همکاری، این به -های هموارهی معمای زندانی، استراتژیفرض کنید در یک مسابقه 5-5

 ی بازی خواهد یود؟پردازند. کدام یک برندهآن دو در و شوم با یکدیگر به رقابت می

5-6 FSM  ِی مصنوعی در مسیر سانتافه پیشنهاد شده است و در آن ورودیِ برای یک مورچه 24-5شکل

به  𝐹و  L ،𝑅ی هابه معنای حس کردن غذا بوده و خروجی 1به معنای عدم حس کردنِ غذا و ورودیِ  4

را به  FSM[. این 1999باشند ]میلیو و همکاران، ترتیب به معنای حرکت به سمتِ چپ، راست و مستقیم می

 ( بازنویسی کنید.11-5ی )فرم معادله

 
 ی مصنوعی.ی مورچهمسئلهبرای  FSM: 6-5ی مسئله 25-5شکل 

های موجود در مسیرِ بتواند تمام مربع ی مصنوعیتعداد حداقل حرکات لازم برای آنکه یک مورچه 5-7

 سانتافه را ملاقات کند چه قدر است؟

32ی مربعِ اتفاقی و یکتا از مسیرِ سانتافه βی مصنوعی فرض کنید یک مورچه 5-8 × را ملاقات  32

 کند. احتمال آنکه مورچه تمامی غذاها را پیدا کند چه قدر خواهد بود؟

 

  



 055/ نویسی تکاملی برنامهفصل پنجم: 

 کامپیوتری مسائل

5-9 EP  ی جستجو را سازی کنید. دامنهبعدی شبیه 14را برای مینیمم کردن تابع کروی  1-5شکل

[−5.12, +5.12] ،β  را برابر𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛

10
= 1.024 ،γ = و محدودیت نسل  54ی جمعیت را برابر ، اندازه0

کنید  ای نرمالیزهه را به گونهی واریانس جهش، مقادیر تابع هزیندر نظر بگیرید. هنگام محاسبه 54را نیز برابر 

𝑓(𝑥𝑖) ها𝑖که برای تمام  ∈  باشد. [1,2]

 سازی مونت کارلو، چیست؟شبیه 24گیری روی ، با میانگینEPحل به دست آمده از الف( بهترین راه

 سازی را تکرار کنید.جایگذاری کنید و شبیه 𝛽𝑓2(𝑥𝑖)ب( واریانس را با تابعِ 

 سازی را تکرار کنید.جایگذاری کنید و شبیه 𝛽√𝑓(𝑥𝑖)ا با تابعِ ج( واریانس ر

 سازی را تکرار کنید.ها استفاده کرده و شبیه𝑖واریانس برای تمامی  عنوانبه 𝛽د( از 

هاست، دوباره اجرا کنید. تعداد حالت 𝑛، که در آن 𝑛برابر  FSMی را با مجازاتِ اندازه 3-5مثال  5-15

سازی مونت کارلو چه قدر بار شبیه 144گیری بر روی ، با میانگینFSMی بهترین ها و هزینهالتتعداد ح

 مقایسه کنید. 3-5خواهند بود؟ نتایج خود را با نتایج به دست آمده در مثال 

دهد، بهترین استراتژی آن خواهد اگر در معمای زندانی بدانیم که حریف در هر نوبت ما را لو می 5-11

ی که طوربهاستفاده کنید  FSMبرای به تکامل رساندن یک  EPکه ما نیز در هر نوبت وی را لو دهیم. از بود 

FSM لو دادن عمل کند. -مذکور به خوبیِ استراتژی همواره 

برای خوردن تمام غذاهای ردِ سانتافه  6-5ی مسئله FSMای که از تعداد حرکات لازم برای مورچه 5-12

 ه قدر است؟کند چاستفاده می

مربعِ  βداده اید برای پیدا کردن احتمال آنکه مورچه بعد از ملاقاتِ  8-5ی مسئلهاز جوابی که به  5-13

𝛽یکتا، اتفاقی تمام غذاهای رد سانتافه را خورده باشد، استفاده کنید. فرض کنید  ∈ است. از  [1,1024]

هیم شانسِ مورچه برای پیدا کردن تمامی غذاها مقیاس لگاریتمی برای محور احتمال استفاده کنید. اگر بخوا

 باشد، چند مربع را باید ملاقات کند؟ %54حداقل 



 
 

 



 

 فصل ششم

های تکاملاستراتژی





کرد چرا که جمعیتی از اهداف برای فعالیت با تنها یک فرزند در هر نسل فعالیت می 1ESی اولین نسخه

 وجود نداشت.

 [2414، 3مندساشوفل ]اشوفل و  2پاول-هانس

تکاملی توسط سه دانشجو در دانشگاه فنی و مهندسی برلین در  هایالگوریتمیان به ی اروپائاولین حمله

ل باد ی بدنه در یک تونصورت گرفت. این سه دانشجو به دنبال دستیابی به یک طراحی بهینه 1964ی دهه

برای حل  5پاول اشوفل و پیتر بینِِرت-هانس ،4به منظور مینیمم ساختن مقاومت هوا بودند. اینگو روچِنبرگ

هایی با مشکل مواجه بودند. بنابراین تصمیم گرفتند تغییراتی اتفاقی در بدنه ایجاد کرده، آن مسئلهتحلیلی این 

هایی مناسب برای حلرا که عملکرد بهتری داشته انتخاب کرده و این فرآیند را آنقدر ادامه دهند تا راه

 کنند.شان پیدا مسئله

های تکاملی نیز خوانده (، که گاهاً استراتژیESهای تکامل )ی استراتژیی روچنبرگ در زمینهاولین نوشته

 هاسازیی قابل توجه آن است که اولین پیاده[. نکته1998به چاپ رسید ]روچنبرگ،  1964شوند، در سال می

وده است سازی با دقت بالا کافی نبشبیه به صورت تجربی صورت گرفته است. منابع محاسباتی برای ESاز 

افزاریِ سخت صورتبهها آمده است و جهشصورت آزمایشی به دست میبه همین علت، توابع برازندگی به و

در همین زمینه دریافت نمود  1974اند. روچنبرگ مدرک دکترای خود را در سال شدهسازی میفیزیکی پیاده

[. اگرچه که این کتاب به زبان آلمانی 1974کتاب منتشر نمود ]روچنبرگ،  و چندی بعد این اثر را در قالب

نوشته شده است، اما به دلیل در بر داشتن اشکال گرافیکی از فرآیندهای تکاملی، برای خوانندگان غیرآلمانی 

زبان نیز بسیار جالب توجه است. این کتاب، تکامل اشکال بال برای مینیمم ساختن کشش در یک میدان 

ها برای مینیمم ساختن کشش سوخت در هنگام عبور از کلاهک و جریان باد، تکامل شکل کلاهک موشک

 دهد. اینهمچنین تکامل شکل لوله برای مینیمم ساختن کشش سیال در هنگام عبور از لوله را نشان می

 نام داشتند.  6حل سایبرنتیکمسیرهای راهاولیه،  هایالگوریتم

 ESهای بعد چندین کتاب در مورد دریافت نمود و در سال 1975ود را در سال اشوفل مدرک دکترای خ

تاکنون در دانشگاه  1985[. وی از سال 1995[، ]اشوفل، 1981[، ]اشوفل، 1977منتشر نمود ]اشوفل، 

ای دریافت نمود. تاریخچه 1967دورتموند مشغول به کار است. بیِنِرت نیز مدرک دکترای خود را در سال 

 [ یافت.2414ای با اشوفل در ]اشوفل و مندس، توان در مصاحبهرا می ESهای ابتدایی از سال جالب

                                                                                                                                             
1 Evolutionary Strategiy 
2 Hans-Paul 
3 Mendes 
4 Ingo Rochenberg 
5 Peter Bienert 
6 Cybernetic Solution Paths 
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 مروری بر فصل
 ESترین و همچنین اولین نوع ساده ES-(1+1)خواهد پرداخت.  ES-(1+1)به بحث در مورد  1-6بخش 

 2-6شود. بخش شامل نمی تنها شامل جهش بوده و بازترکیب را ESاست که مورد استفاده قرار گرفت. این 

1قانون 
کند، قانونی که چگونگی تنظیم نرخ جهش برای دستیابی به بهترین عملکرد استنتاج می ESرا برای  ⁄5

توانند از خواندن این بخش صرف های ریاضی ندارند میای به اثباتدهد. خوانندگانی که علاقهرا توضیح می

والد وجود  μدهد که در آن در هر نسل تعداد الگوریتمی بسط می را به ES-(1+1)، 3-6نظر نمایند. بخش 

ی شود. والدین ترکیب شده تا فرزندان را به وجود آورند. اگر فرزندان به اندازهتوسط کاربر تعیین می μدارد. 

کافی برازنده باشند در نسل بعد حضور پیدا خواهند کرد. چندین گزینه برای بازترکیب وجود دارد. بخش 

6-4 ،(1+1)-ES  که در هر نسل تعدادِ  ایگونهبهرا باز هم تعمیم دادهλ فرزند وجود داشته باشد. بخش  

قابل توجهی بهبود بخشیم.  صورتبهرا  ESدهد که چگونه با تطبیق نرخ جهش، عملکرد به ما نشان می 6-5

 شود.می CMSA-ESو  CMA-ESنظیرِ بی هایالگوریتمها شامل این تطبیق

 استراتژی تکامل 6-1
را ماکزیمم کنیم. عملکرد  𝑓(𝑥)خواهیم بوده و ما می 𝑥یک تابع از بردار حقیقی  𝑓(𝑥)فرض کنید 

ری گیحل نامزد را اعمال کرده و سپس برازندگی آن را اندازهبدین صورت است که ابتدا یک راه ESالگوریتم 

شود. گیری میی دچار جهش شده نیز اندازهندگی ذرهحل نامزد دچار جهش شده و برازکند. سپس این راهمی

د. دهی آغازین برای نسل بعد را تشکیل میحل نامزد )فرزند و والد( بهترینشان نقطهاز بین این دو راه

وچک های کگسسته طراحی شده بود، بدین ترتیب که از جهش مسائلابتدایی، ذاتاً برای حل  ESالگوریتم 

محلی بود.  هایکرد. به همین علت، مستعد گیر افتادن در بهینهسته استفاده میدر یک فضای جستجوی گس

های پیوسته در فضای جستجوی پیوسته استفاده نماید ]بِیِر و ابتدایی اصلاح شد تا از جهش ESبدین ترتیب 

 سازی شده است.خلاصه 1-6[. این الگوریتم در شکل 2442اشوفل، 

چرا که در آن هر نسل شامل یک فرزند و یک والد است که بهترینِ  نامندمی ES-(1+1)را  1-6شکل 

شود، بسیار شبیه دو عضوه نیز نامیده می ES، که ES-(1+1)شود. ی نسل بعد انتخاب میذره عنوانبهها آن

است )بخش  1با اندازه جمعیت  EPاست. همچنین بسیار شبیه یک  6-2نوردی در بخش های تپهاستراتژی

 کند.را پیدا می 𝑓(𝑥)در نهایت ماکزیمم سراسری  ES-(1+1)کند که ی زیر تضمین میبینید(. قضیهرا ب 5-1

  



 060/ های تکامل استراتژیفصل ششم: 

ی باشد که بر روی یک بازه 𝑓∗(𝑥)ی سراسری یک تابع پیوسته با مقدار بهینه 𝑓(𝑥)( اگر 1-6ی قضیه

 بسته تعریف شده است، آنگاه

(6-1) lim
𝑡→∞

𝑓(𝑥) = 𝑓∗(𝑥) 

 ی نسل است.شماره 𝑡ه در آن ک

 
 𝒙𝟎با  𝒙𝟏بوده و  مسئلهابعاد  𝒏دهد. در این شبه کد را نشان می (1+1)شبه کد بالا طرح کلی استراتژی تکامل  1-6شکل 

 دچار جهش شده است. 𝒙𝟎برابرست تنها با این تفاوت که هر عنصر 

[ 1996[ و ]مایکِلویکز، 7ی ، قضیه1996[، ]باک، 9219، 2[، ]رودالف1978، 1در ]دوِروی 1-6ی قضیه

های تصادفی اثبات شده است. این قضیه همچنین با شهود و درک ما همخوانی دارد. از آنجا که ما از جهش

کنیم، اگر مدت زمان کافی در اختیار داشته باشیم، سرانجام تمام فضای برای کاوش فضای جستجو استفاده می

 ه و ماکزیمم سراسری را خواهیم یافت.جستجو را کاوش کرد

 سازی است.یک پارامتر میزان 1-6در الگوریتمِ شکل  𝜎2واریانس 

 𝜎 ی زمانیها تمامی نواحی مورد جستجو را در یک بازهی کافی بزرگ باشد تا جهشباید به اندازه 

 معقول پوشش دهند.

 𝜎 بهینه با دقت مورد نظرِ کاربر صورت  حلی کافی کوچک باشد تا جستجوی راهباید به اندازه

 ESدر ابتدای  𝜎کاهش داد. مقادیر بزرگ  ESرا با پیشرفت  𝜎بپذیرد. شاید مناسب باشد که مقدار 

شود جستجوی اصطلاحاً دانه درشت صورت گرفته و به جواب بهینه نزدیک شویم. با باعث می

                                                                                                                                             
1 Devroye 
2 Rudolph 
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های نامزد حلدهند تا راهن اجازه را میای ESبه  𝜎به خط پایان، مقادیر کوچکتر  ESنزدیک شدن 

 حل بهینه با دقت بیشتری صورت بپذیرد.بهتر تنظیم شده و همگرایی به راه

دارای واریانس  𝑥0شود چرا که جهشِ تمامی عناصر خوانده می 1سو یکسان همه 1-6جهش در شکل 

 م:سازی کنیرا به شکل زیر پیادههایی غیر همه سو یکسان یکسانی هستند. در عمل شاید بخواهیم جهش

(6-2) 𝑥1 ← 𝑥0 + 𝑁(0, Σ) 

𝑛یک ماتریس قطری  Σکه در آن  × 𝑛  با عناصر قطری𝜎𝑖  برای𝑖 ∈ [1, 𝑛] باشد. این بدان معناست که هر می

اُمین 𝑖ی امنهرا مستقلاً و با توجه به د 𝜎𝑖شود. ما مقدار هر با واریانس متفاوتی دچار جهش می 𝑥0عنصر از 

 دهیم.و همچنین شکل تابع هدف، اختصاص می 𝑥0عنصر 

از  %24ساده تحلیل کرد و به این نتیجه رسید که  سازیبهینه مسئلهرا برای چند  ES-(1+1)روچنبرگ 

[. در 7-1-2، بخش 1996[، ]باک، 1973شوند ]روچنبرگ،  𝑓(𝑥)ها باید باعث بهبود تابع برازندگی جهش

باشد، آنگاه  %24ها را ارایه خواهیم داد. اگر نرخ موفقیت جهش بزرگتر از برخی از این تحلیل 2-6بخش 

کنند که این موضوع باعث طولانی شدن مدت ها بسیار کوچک بوده و بهبودهای کوچکی را ایجاد میجهش

بزرگ بوده که باعث ها بسیار باشد، آنگاه جهش %24شود. اگر نرخ موفقیت جهش کمتر از زمان همگرایی می

شود. شوند که این موضوع نیز باعث طولانی شدن زمان همگرایی میهایی بزرگ اما ناکافی میایجاد پیشرفت

1کار روچنبرگ به قانون 
 انجامید: ⁄5

1ها کمتر از های موفق به کل جهشاگرنسبت جهش ،ES-(1+1)در 
باشد، آنگاه میزان انحراف استاندارد  ⁄5

σ 1ش پیدا کند. از سوی دیگر اگر این نسبت بزرگتر از باید کاه
باشد، میزان انحراف استاندارد باید  ⁄5

 افزایش پیدا کند.

خواهیم دید که این قانون تنها برای تعداد اندکی از توابع هدف مصداق دارد، اما در کل  2-6در بخش 

1 دهد. اما قانونبه دست می ESهای سازیخط مشی مفیدی برای پیاده
کند که ال را ایجاد میؤاین س ⁄5

ورد نظری به دست آ صورتبهانحراف استاندارد تا چه حد باید کاهش یا افزایش یابد؟ اشوفل فاکتوری را 

 :کندرا مشخص می 𝜎که میزان افزایش یا کاهش 

(6-3) 

𝜎 ← 𝑐𝜎       ∶  کاهش انحراف معیار

𝜎 ← 𝜎/𝑐       ∶  کاهش انحراف معیار

𝑐 =  که در آن                         0.817

                                                                                                                                             
1 Isotropic 



 061/ های تکامل استراتژیفصل ششم: 

 ES-(1+1)شود. برای نشان داده شده است، منجر می 2-6انطباقی، که در شکل  ES-(1+1)این نتایج به 

ی ی کافی بزرگ باشد تا ایدهبه اندازه 𝐺خواهیم داریم. ما می 𝐺انطباقی نیاز به تعریف یک پنجره به طول 

 به کندی صورت بپذیرد. 𝜎به دست آید، اما نه آنقدر بزرگ که تطبیق  ESهای خوبی از نرخ موفقیت جهش

 [ برابرست با2442مقدار توصیه شده در ]بیِِر و اشوفل، 

(6-4) 𝐺 = min (𝑛, 30) 

 است. مسئلهابعاد  𝑛که در آن 

 
برابرست تنها  𝒙𝟎با  𝒙𝟏است.  مسئلهابعاد  𝒏دهد که در آن انطباقی را نشان می (1+1)شبه کد بالا استراتژی تکامل  2-6شکل 

 𝒙𝟎از  𝒙𝟏نسل قبل است که به بهتر شدن  Gهای نسبتی از جهش 𝛟با این تفاوت که هر ویژگی آن دچار جهش شده است. 

 51817برابر  cشود. مقدار نامی منظور افزایش نرخ همگرایی تنظیم میصورت خودکار بهبهاند. واریانس جهش منجر شده

 است.

 1-6مثال

 ایم )ضمیمه بعدی استفاده کرده 24برای بهینه ساختن تابع محک اَکلیِ  ES-(1+1)در این مثال ما از 

 ES-(1+1)نشان داده شده است را با  1-6استاندارد که در شکل  ES-(1+1)را ببینید(. در این مثال  1-2ج.

های موفق و انطباقی، آمار جهش ESود. در مورد ، مقایسه خواهیم نم2-6انطباقیِ نشان داده شده در شکل 

نسل یکبار  24ها برابر است. هر ها با تعداد کل نسلها را ثبت خواهیم نمود. تعداد کل جهشکل تعداد جهش
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( تنظیم 3-6ی )میزان نرخ موفقیت جهش را محاسبه کرده و مقدار انحراف استاندارد را مطابق با معادله

انطباقی مقایسه نموده  ES-(1+1)استاندارد را با  ES-(1+1)میانگین نرخ همگراییِ  3-6خواهیم نمود. شکل 

توان دهد. میمنحنی رایجی از نرخ موفقیتِ جهش و انحراف استاندارد جهش را نشان می 4-6است. شکل 

ش بوده است، انحراف استاندارد جه %24نسل گذشته بزرگتر از  24دید که هر گاه نرخ موفقیت در طول 

بوده است، انحراف استاندارد جهش  %24خودکار افزایش یافته و هرگاه نرخ موفقیت کمتر از  صورتبه

 خودکار کاهش یافته است. صورتبه

 
انطباقی، که  ESگیری شده است. سازی میانگینشبیه 155که در طول  ES-(1+1): همگراییِ الگوریتم 1-6مثال  3-6شکل 

 استاندارد همگرا شده است. ESنماید، بسیار سریعتر از خودکار تنظیم می صورتهبانحراف استاندارد جهش را 

 
انطباقی هرگاه نرخ موفقیت  ESانطباقی.  ES-(1+1): نرخ موفقیت جهش و انحراف استاندارد جهشِ 1-6مثال  4-6شکل 

باشد،  %25ه نرخ موفقیت کمتر از خودکار انحراف استاندارد جهش را افزایش داده و هرگا صورتبهباشد،  %25بزرگتر از 

 انحراف استاندارد جهش را کاهش خواهد داد.



 065/ های تکامل استراتژیفصل ششم: 

𝟏قانون  6-2
 : یک استنتاج⁄𝟓

1این بخش به استنتاج قانون 
ها به ایجاد از کل جهش %24دارد که حدود پردازد. این قانون بیان میمی ⁄5

، فصل 1973بخش از کتاب، ]روچنبرگ، شود. محرک اصلی این منجر می ESی بهبود در ذرات جهش یافته

توانند از خواندن این بخش صرف های ریاضی ندارند میای به اثباتباشد. خوانندگانی که علاقه[ می14-15

 نظر نمایند.

𝑥که در آن  𝑓(𝑥)ی بعدی با تابع هزینه 𝑛سازیِ ی مینیمممسئلهفرض کنید که یک  = [𝑥1𝑥2…𝑥𝑛] 

 نماییم.ی زیر است تمرکز میکه دارای دامنه 1ی دهلیزمسئلهار داریم. در این قسمت بر روی است، در اختی

(6-5) 
𝑥1 ∈ [0,∞) 

𝑥𝑗 ∈ (−∞,∞),      𝑗 ∈ [2, 𝑛] 

 :ی زیر استی دهلیز دارای تابع هزینهمسلئه

(6-6) 𝑓(𝑥) = {

𝑐0 + 𝑐1𝑥1,         اگر   𝑥𝑗 ∈ [−𝑏, 𝑏]       برای تمامی   𝑗 ∈ [2, 𝑛]

در غیر این صورت                                                 ∞
 

یابد اما تنها در بهبود می 𝑥1هزینه با کاهش  مسئلههایی مثبت هستند. در این ثابت 𝑏و  𝑐0 ،𝑐1که در آن 

𝑥𝑗ی )یا دهلیز!( در بازه 𝑥صورتی که  ∈ [−𝑏, 𝑏] مامی برای ت𝑗.ها قرار داشته باشد 

𝑥1ی بر اساس معادله ESاز  𝑥0ی به یاد آورید که هر ذره 2-6و  1-6از شکل  ← 𝑥0 + 𝑟 که در آن ،𝑟 

 𝑥0اُمین عنصر بردار 𝑗برای اشاره به  𝑥0𝑗شود. ما از نماد عنصری تصادفی است، دچار جهش می 𝑛یک بردار 

 کنیم.استفاده می 𝑥1اُمین  عنصر بردار 𝑗رای اشاره به ب 𝑥1𝑗و از نماد 

شود. بدین انتخاب می 𝜎2از یک توزیع گاوسی با میانگین صفر و واریانس  𝑥0جهش هر یک از عناصر 

 زیر نوشت صورتبهتوان را می 𝑥1𝑗مربوط به  PDFترتیب 

(6-7) 𝑃𝐷𝐹(𝑥1𝑗) =
1

𝜎√2𝜋
exp [−

(𝑥1𝑗 − 𝑥0𝑗)
2

2𝜎2
] ,        𝑗 ∈ [1, 𝑛] 

 اتفاق مستقل نیاز دارد: 𝑛شود به وقوع می 𝑥جهشی که سبب بهبود 

(6-8) 
𝑟1 < 0 

𝑥1𝑗 ∈ [−𝑏, 𝑏],     𝑗 ∈ [2, 𝑛] 

                                                                                                                                             
1 Corridor Problem 
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𝑥11است )یعنی:  𝑥0جهش اولین عنصر  𝑟1که در آن  ← 𝑥01 + 𝑟1 بنابراین .)𝜑′ ی مورد انتظارِ یک منهیا دا

 جهش مفید برابرست با

(6-9) 

𝜙′ = |𝐸(𝑟1|𝑟1 < 0)|∏𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑥1𝑗 ∈ [−𝑏, 𝑏])

𝑗=2

 

= |∫
𝑟1

𝜎√2𝜋
exp (−

𝑟1
2

2𝜎2
)𝑑𝑟1

0

−∞

|∏∫
1

𝜎√2𝜋
exp (−

(𝑥1𝑗 − 𝑥0𝑗)
2

2𝜎2
)𝑑𝑥1𝑗

𝑏

−𝑏

𝑛

𝑗=2

 

=
𝜎

√2𝜋∏
1
2
[erf (

𝑏 − 𝑥0𝑗

𝜎√2
) + erf (

𝑏 + 𝑥0𝑗

𝜎√2
)]𝑛

𝑗=2

 

.) 𝑒𝑟𝑓را ببینید( که در آن  2-6ی مسئله)  باشد:تابع خطا می (

(6-14) erf(𝑥) =
2

√𝜋
∫ exp(−𝑡2) 𝑑𝑡,      𝑥 ≥ 0
𝑥

0

 

,𝑏−]ی قبل از جهش در بازه 𝑥0اگر  𝑏] توان ی مورد انتظارِ جهش مفید را میقرار داشته باشد، دامنه

 زیر نوشت صورتبه

(6-11) 

𝜙 = 𝐸(𝜙′|𝑥0𝑗 ∈ [−𝑏, 𝑏]  برای تمامی   𝑗 ∈ [2, 𝑛]) 

= ∫ … ∫ 𝜙′𝑃𝐷𝐹(𝑥02) …𝑃𝐷𝐹(𝑥0𝑛)𝑑𝑥02…𝑑𝑥0𝑛

𝑏

−𝑏

𝑏

−𝑏

 

,𝑏−]ی در بازه 𝑥0𝑗اگر  𝑏] شده باشد و فرض کنیم  واقع𝑥0𝑗 یکنواخت بر روی این بازه توزیع  صورتبه

 شده باشد، خواهیم داشت

(6-12) 𝜙 =
𝜎

√2𝜋
∏∫

1

2
[erf (

𝑏 − 𝑥0𝑗

𝜎√2
) + erf (

𝑏 + 𝑥0𝑗

𝜎√2
)]

𝑏

−𝑏

(
1

2𝑏
)𝑑𝑥0𝑗

𝑛

𝑗=2

 

 حال به یاد آورید که

(6-13) ∫erf (𝑧𝑑𝑧 = 𝑧𝑒𝑟𝑓(𝑧) +
exp (−𝑧2)

√𝜋
 

 ( خواهیم داشت12-6ی )ی بالا در معادلهبا به کار بردن معادله

(6-14) 𝜙 =
𝜎

√2𝜋(4𝑏)𝑛−1
∏[4b erf (

2𝑏

𝜎√2
) + erf (

2𝜎√2(exp (−
2𝑏2

𝜎2
) − 1

√𝜋
)]

𝑛

𝑗=2
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𝜎

√2𝜋
[erf (

2𝑏

𝜎√2
) −

𝜎

𝑏√2𝜋
(1 − exp (−

2𝑏2

𝜎2
))]𝑛−1 

𝑙𝑖𝑚به یاد آورید که 
𝑥→∞

𝑒𝑟𝑓(𝑥) = 𝑙𝑖𝑚و  1
𝑥→∞

𝑒𝑥𝑝(𝑥) =  . بنابراین،0

(6-15) 𝜙 ≈
𝜎

√2𝜋
(1 −

𝜎

𝑏√2𝜋
)
𝑛−1

 بزرگ   
𝑏

𝜎
 برای

𝜙  مقدار امید ریاضی یک جهش مفید است و مطلوب است که بزرگ باشد. برای به دست آوردن مقادیری

قرار  4مشتق گرفت و آن را برابر  𝜎نسبت به  𝜙دهند، کافیست از را به دست می 𝜙که مقادیر بزرگ  𝜎از 

 داد. بدین ترتیب خواهیم داشت

(6-16) 
𝑑𝜙

𝑑𝜎
=

1

√2𝜋
(1 −

𝜎

𝑏√2𝜋
)
𝑛−1

−
𝜎(𝑛 − 1)

𝑏2𝜋
(1 −

𝜎

𝑏√2𝜋
)
𝑛−2

 

 حل کنیم خواهیم داشت 𝜎قرار داده و آن را برای  4اگر این معادله را برابر 

(6-17) 𝜎∗ = 𝑏√2𝜋/𝑛 

 ی مورد انتظارِ یک جهش مفید را به دست خواهد داد.و به تبع آن بیشترین دامنه 𝜙که بیشترین مقدار 

 𝑛، که احتمال مفید بودن یک جهش است را در نظر بگیرید. یک جهش مفید است اگر ′𝑤حال احتمال 

زیر  صورتبهتوان احتمال این اتفاق را می ( رخ دهند.8-6ی )ی مستقلِ نشان داده شده در معادلهواقعه

 نوشت

(6-18) 𝑤′ = 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑟1 < 0)∏𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑥1𝑗 ∈ [−𝑏, 𝑏])

𝑛

𝑗=2

 

𝑟1دارای میانگین صفر است، پس احتمال آنکه  𝑟1از آنجایی که  < 1باشد برابر  0

2
ی است. بنابراین معادله 

 ویسی کردزیر بازن صورتبهتوان بالا را می

(6-19) 𝑤′ =
1

2
∏𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑥1𝑗 ∈ [−𝑏, 𝑏])

𝑛

𝑗=2

 

 ( خواهیم دید که9-6ی )ی بالا با معادلهی معادلهبا مقایسه

(6-24) 𝑤′ =
√2𝜋

2𝜎
𝜙′ 
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,𝑏−]ی قبل از وقوع جهش در باز 𝑥0حال با فرض آنکه  𝑏]  واقع شده باشد، مقدار امید ریاضی𝑤 مربوط 

 زیر نوشت: صورتبهتوان را می 𝑤به احتمال آنکه یک جهش مفید باشد را در نظر بگیرید. 

(6-21) 

𝑤 = 𝐸(𝑤′|𝑥0𝑗 ∈ [−𝑏, 𝑏]   برای تمامی    𝑗 ∈ [2, 𝑛]) 

= ∫ … ∫ 𝑤′𝑃𝐷𝐹(𝑥02)…𝑃𝐷𝐹(𝑥0𝑛)𝑑𝑥02…𝑑𝑥0𝑛

𝑏

−𝑏

𝑏

−𝑏

 

 ( خواهیم دید که24-6( و )11-6ا معادلات )ی بالا بی معادلهبا مقایسه

(6-22) 𝑤 =
√2𝜋

2𝜎
𝜙 

 کنیم:( جایگزین می15-6ی )را از معادله 𝜙حال 

(6-23) 𝑤 = (
√2𝜋

2𝜎
)(
𝜎

√2𝜋
)(1 −

𝜎

𝑏√2𝜋
)𝑛−1 

ی بالا قرار معادله ( در17-6ی )را از معادله 𝜎ی ، مقدار بهینه𝑤ی سپس برای به دست آوردن مقدار بهینه

 دهیم:می

(6-24) 𝑤∗ =
1

2
(1 −

1

𝑛
)𝑛−1 

exp(−𝑥)داریم:  𝑥به یاد آورید که برای مقادیر کوچکِ  ≈ 1 − 𝑥 بنابراین، برای .𝑛 :های بزرگ داریم

exp (−
1

𝑛
) ≈ (1 −

1

𝑛
 . بدین ترتیب خواهیم داشت(

(6-25) 𝑤∗ =
1

2
(exp (−

1

𝑛
))𝑛−1 ≈ 1/2𝑒 ≈ 0.18 

موارد باعث  %18ی جهشی را به دست خواهد داد که در دامنه ∗𝜎ی بنابراین، انحراف استاندارد بهینه

 ایجاد بهبود خواهد شد.

 را تحلیل نمود. سازی تابع زیر بودآن هدف مینیممروچنبرگ همچنین یک تابع کروی، که در 

(6-26) 𝑓(𝑥) =∑𝑥𝑗
2

𝑛

𝑗=1

 

 است. %27ت که نرخ موفقیت جهش بهینه برای تابع کروی برابر وی دریاف

اند، اما به سازی به دست آمدههای سادهاین نتایج تنها قابل اعمال به توابع خاصی هستند و تحت تقریب

1قانون 
اختن اند. برای ماکزیمم سبه اثبات رسیده است، منتهی شده مسائل، که مفید بودن آن در بسیاری از ⁄5
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های موفق به ای تنظیم شود که نسبت جهشگونهباید به ESخ همگرایی، میزان انحراف استاندارد در یک نر

1ها برابر کل جهش
 باشد. ⁄5

𝝁)استراتژی تکامل  6-3 + 𝟏) 

ES ،(𝜇-(1+1)اولین تعمیم از  + 1)-ES باشد. در می(𝜇 + 1)-ES در هر نسل از ،𝜇 شود والد استفاده می

ی است که دامنه 𝜎شود. همچنین هر والد دارای یک بردار است که توسط کاربر تعیین میپارامتری  𝜇و 

نماید. والدین با یکدیگر ترکیب شده تا فرزندان را به وجود آورند و سپس فرزندان جهش آن را کنترل می

والد نسل  𝜇اب شده تا اند انتخذره که بهترین بوده 𝜇والد و فرزندان، تعداد  𝜇شوند. از میان دچار جهش می

 سازی شده است. از آنجایی که خلاصه 5-6بعد را تشکیل دهند. این الگوریتم در شکل 

(𝜇 + 1)-ES بدین گراستدارد، بنابراین این الگوریتم یک الگوریتم نخبهبهترین ذرات هر نسل را نگه می ،

𝜇)شود. ی آن هیچگاه از یک نسل به نسل دیگر بدتر نمیمعنی که بهترین ذره + 1)-ES  ًگاهاES  حالت

شود، این شود. از آنجایی که در انتهای هر نسل تنها یک ذره از جمعیت کل حذف میماندگار نیز خوانده می

 است، نیز نامید. ترینبقای برازندهی مقابل ، که در واقع نقطهانقراض بدترینتوان استراتژی را می

کنند. با حل و هم واریانس جهششان را با هم ترکیب میراه هایهم ویژگی 5-6والدین موجود در شکل 

شود. دیدیم، شامل نمی 2-6نوعی از انطباق واریانس جهش را که پیش از این در شکل  5-6این حال، شکل 

دچار فروپاشی  5-6در شکل  𝜎متناسب است، مقدار  𝜇های مشخصی که با در حقیقت، بعد از تعداد نسل

[. 1998رسد که این مقدار شاید قدرت جهش مناسب را بازتاب داده و یا ندهد ]بِیِر، می شده و به یک مقدار

ی آغازی سازی نشود، اما به هر حال نقطهآن گونه که نشان داده شده است پیاده 5-6شاید بهتر باشد شکل 

 .5-6انطباق در بخش -تر و خودمؤثر ESاست به سوی 
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𝝁راتژی تکامل شبه کد بالا طرح کلی است 5-6شکل  +  است. مسئلهابعاد  𝒏دهد. را نشان می 𝟏

های بازترکیب استفاده برای ترکیب والدین از روش"دارد، بیان می 5-6ی بازترکیب در شکل مرحله

 𝑥𝑝با انتخاب هر فرزند از  2ی جنسی. برش گسسته1های زیادی برای انجام بازترکیب وجود دارد. راه"کنید...

اتفاقی، به طوری  صورتبه 𝜎𝑞یا  𝜎𝑝اتفاقی و همچنین انتخاب انحراف استاندارد هر فرزند از  صورتبه 𝑥𝑞یا 

پذیرد. این نوع برش گسسته است چرا که هر ویژگی که هر انتخاب از انتخاب دیگر مستقل باشد، صورت می

 خوانند چرا که هر ویژگیبرش را جنسی میشود و همچنین این نوع فرزند تنها از یکی از والدین گرفته می

 نمایش داده شده است. 6-6ی جنسی در شکل شود. برش گسستهفرزند از یکی از دو والدین گرفته می

های فرزند در است. در این روش، ویژگی 3ی دیگر برای انجام عمل بازترکیب، برش جنسی میانیگزینه

 نمایش داده شده است. 7-6برش جنسی میانی در شکل گیرد. های والدین قرار میحد میانی ویژگی

است. یک جمعیت پانمیکتیک  5یا برش پانمیکتیک 4دیگر گزینه برای عمل بازترکیب، برش سراسری

ر ی سراسری، هباشد. در برش گسستهجمعیتی است که در آن هر ذره یک زوج بالقوه برای سایر ذرات می

ود. این شصادفی از سراسر جمعیت انتخاب شده است، گرفته میت صورتبهویژگی فرزند از یک والد که 

                                                                                                                                             
 ی بازترکیب یا آمیختن استفاده شود.ی برش، از واژهه به جای واژهترجیح بر آن است ک ESی در جامعه 1

2 Discrete Sexual Crossover 
3 Intermediate Sexual Crossover 
4 Global Crossover 
5 Panmictic Crossover 
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، 8-6و  6-6های ی نشان داده شده در شکلهای گسستهنشان داده شده است. برش 8-6موضوع در شکل 

 شوند.نیز نامیده می 1برش غالب

افت. دست ی 2توان برش سراسری و برش میانی را با یکدیگر ترکیب نمود و به برش سراسری میانیمی

شوند. تصادفی انتخاب می صورتبهدر این روش، هر ویژگی فرزند ترکیبی است خطی از زوج والدینی که 

نشان داده شده است. برش سراسری میانی روشی است که در عمل بیشتر استفاده  9-6این روش در شکل 

 [.2442شود ]بیِِر و اشوفل، شده و توصیه می

 
𝒏است ) 5برابر  مسئله. ابعاد ESیک ی جنسی در برش گسسته 6-6شکل  = حل و انحراف استاندارد در (. هر ویژگی راه𝟓

 شود.تصادفی از یکی از دو والد انتخاب می صورتبهفرزند 

 
𝒏است ) 5برابر  مسئله. ابعاد ESبرش جنسی میانی در یک  7-6شکل  = حل و انحراف اساندارد در هر (. هر ویژگی راه𝟓

 دو والد قرار دارد. یفرزند در میانه

                                                                                                                                             
1 Dominant Crossover 
2 Intermediate Global Crossover 
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𝛍پج عضوی ) ESی سراسری در یک هبرش گسست 8-6شکل  = 𝒏است ) 5برابر  مسئله(. ابعاد 𝟓 = حل (. هر ویژگی راه𝟓

 شود.اتفاقی از کل جمعیت انتخاب می صورتبهو انحراف استاندارد در فرزند، 

را برای فرزند انتخاب  𝑥𝑝(0)ان والد توتوان استفاده نمود. برای مثال میهای برش نیز میاز دیگر روش

𝑘، برای {𝑥𝑝(𝑘)}والد دیگر را  𝑛نمود و  ∈ [1, 𝑛]حل، انتخاب نمود. های راه، هر کدام برای یکی از ویژگی

𝑘برای  𝑥𝑝(𝑘)و  𝑥𝑝(0)توان با برش دادنِ ( را می𝑥𝜇+1,𝑘اُم فرزند )𝑘سپس ویژگی  ∈ [1, 𝑛]د. به ، تولید نمو

تولید خواهد شد. برای  𝜎𝑝(𝑘)و  𝜎𝑝(0)(، با برش میان 𝜎𝜇+1,𝑘اُمِ فرزند )𝑘همین ترتیب، انحراف استاندارد 

 مراجعه کنید. 8-8اطلاع از سایر اپراتورهای برش به بخش 

 
𝛍پنج عضوه ) ESبرش سراسری میانی در یک  9-6شکل  = 𝒏است ) 3برابر  مسئله( که در آن ابعاد 𝟓 = (. هر ویژگی 𝟑

 اند، قرار دارد.اتفاقی برگزیده شده صورتبهی دو والد، که حل و هر انحراف استاندارد در فرزند، در میانهراه
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𝝁استراتژی تکامل ) 6-4 + 𝝀( و )𝛍, 𝝀) 

𝜇)دیگر تعمیمِ استراتژی تکامل،  + 𝜆)-ES باشد. در می(𝜇 + 𝜆)-ESی ، ما یک جمعیت با اندازه𝜇 ر د

𝜇نماییم. پس از تولید فرزندان جمعیتی با فرزند تولید می 𝜆اختیار داشته و در هر نسل  + 𝜆  ذره در اختیار

 عنوانبهذره را که بهترین هستند  𝜇شود. از این بین، خواهیم داشت که هم فرزندان و هم والدین را شامل می

 کنیم.والدین نسل بعد نتخاب می

,𝜇)شود، ای تکامل که از آن زیاد استفاده میهیکی دیگر از استراتژی 𝜆)-ES  ،است. در این الگوریتم

والد به نسل بعد  𝜇باشند. به عبارت دیگر، هیچ یک از فرزند می 𝜆ذره از میان  𝜇والدین نسل بعد، بهترین 

شوند. انتخاب می والدین نسل بعد عنوانبهفرزند  𝜆عضوه از  𝜇ای کنند؛ در عوض، زیرمجموعهراه پیدا نمی

,𝜇)در  𝜆)-ES  حتما باید𝜆 ≥ 𝜇  باشد. والدین نسل قبل هرگز به نسل بعدی نخواهند رسید و زندگی هر

 شود.ذره تنها به یک نسل محدود می

𝜇)در  + 𝜆)-ES  و(𝜇, 𝜆)-ES  اگر𝜇 > های شود. علیرغم موفقیت، چند عضوه خوانده میESباشد،  1

وجود داشت. مخالفتی که  1بزرگتر از  𝜆و  𝜇های شدیدی با قرار دادن مخالفت ، در ابتداESهای این تعمیم

𝜆در برابر قرار دادن  > باشد، استخراج  1بزرگتر از  𝜆ی این استدلال بود که اگر وجود داشت بر پایه 1

𝜇شود. از سوی دیگر، مخالفتی که در برابر قرار دادن اطلاعات با تاخیر مواجه می > ت نیز بر وجود داش 1

شود می ESی این استدلال بود که در این صورت، بقای ذرات نامرغوب باعث کند شدن روند پیشرفت پای

 [. 1997]دجِونگ و همکاران، 

,𝜇) معمولاًدر مواردی که تابع هدف نویزی و یا متغیر با زمان است،  𝜆)-ES  بهتر از(𝜇 + 𝜆)-ES  عمل

𝜇)(. در 21کند )فصل می + 𝜆)-ES ی ذره، یک(𝑥, 𝜎)  ممکن است برازندگی خوبی داشته باشد اما به دلیل

𝜎 ی نامناسب، بهبود نیابد. بنابراین ممکن است ذره(𝑥, 𝜎) های متمادی در جمعیت باقی بماند، برای نسل

,𝜇)بدون آنکه بهبودی داشته باشد که این موضوع باعث هدر رفتن یک مکان در جمعیت خواهد شد.  𝜆)-

ES سازد. شکل را با بیرون راندن تمامی ذرات در انتهای هر نسل و انتخاب بهترینِ فرزندان، مرتفع میاین م

ی است که ا𝜎خوب،  𝜎مناسب محدود شود.  𝜎شود تا بقا برای نسل بعد به فرزندان با این کار باعث می

,𝜇)[، 2442شود. در ]بیِِر و اشوفل،  𝑥بردار جهشی به دست دهد که باعث بهبود  𝜆)-ES  با فضای  مسائلبرای

𝜇)جستجوی نامحدود و  + 𝜆)-ES  با فضای جستجوی گسسته توصیه شده است. مسائلبرای 

,𝜇)، 14-6شکل  𝜆)-ES  و(𝜇 + 𝜆)-ES سازی کرده است. توجه داشته باشید که اگر را خلاصه𝜎𝑘  برای

، همچون شکل 14-6تغییری نخواهد کرد. شکل از یک نسل به نسل بعد  𝜎𝑘ها ثابت باشد، آنگاه 𝑘تمامی 



 سازی تکاملیهای بهینهالگوریتم/  074

نباید به همان ترتیبی که نشان داده شده  14-6شود. بنابراین، شکل ، تطبیق واریانس جهش را شامل نمی6-5

را برای  14-6انطباق است. در بخش بعد، شکل -خود ESی شروعی برای سازی شود، اما نقطهاست پیاده

,𝜇)رسیدن به  𝜆)-ES  و(𝜇 + 𝜆)-ES انطباق، بسط خواهیم داد.-خود 

 
𝝁)شبه کد بالا طرح کلی استراتژی تکامل  15-6شکل  + 𝝀)  و(𝝁, 𝝀)  برابر  مسئلهرا با فرض آنکه ابعاد𝒏  است، به تصویر

 کشد.می

  2-6مثال 

𝜇)در این مثال دو استراتژی تکامل  + 𝜆)  و(𝜇, 𝜆) ایم. ما هر دو استراتژی را با را مقایسه کرده 

𝜇 = 𝜆و  10 = ، میانگین عملکرد 11-6اجرا نمودیم. شکل  24ی مسئله، برش سراسری جنسی و ابعاد 20

𝜇)توان دید که دهد. میرا نشان می 2726هر دو الگوریتم بر روی تابع محک اشوفل  + 𝜆)-ES ،(𝜇, 𝜆)-ES 

و در نتیجه احتمال از بین کند. این موضوع به دلیل محدودیت تک نسلی برای هر ذره را از میدان به در می

,𝜇)رفتن ذرات خوب در  𝜆)-ESی عملکرد دو ، قابل انتظار است. با این حال، مقایسهES  مسئلهبه نوع 

 دهد. در ابتدا میانگین عملکرد دو الگوریتم را بر روی تابع محک اکَلی نشان می 12-6بستگی دارد. شکل 
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(𝜇 + 𝜆)-ES ،(𝜇, 𝜆)-ES کند، اما در نهایت یرا از میدان به در م(𝜇, 𝜆)-ES  به(𝜇 + 𝜆)-ES  رسیده و حتی

,𝜇)دهد. در برخی از موارد استفاده از عملکرد بهتری از خود نشان می 𝜆)-ES  مفید است. این موضوع هم به

 رای برخیکید آن بر عمل کاوش بو متغیر با زمان و هم به دلیل تأ دلیل قابلیت انطباق زیاد آن با توابع نویزی

𝜇)توابع است، به همین دلیل در برخی موارد عملکرد بهتری نسبت به  + 𝜆)-ES .خواهد داشت 

 
𝝁): نرخ همگرایی 2-6مثال  11-6شکل  + 𝝀)-ES  و(𝝁, 𝝀)-ES  سازی شبیه 155که بر روی  2126بر روی تابع محک اشوفل

𝝁)میانگین گرفته شده است.  + 𝝀)-ES  به وضوح بهتر از(𝝁, 𝝀)-ES  کند.میعمل 

 
𝝁): نرخ همگرایی 2-6مثال  12-6شکل  + 𝝀)-ES  و(𝝁, 𝝀)-ES  سازی شبیه 155که بر روی  2126بر روی تابع محک اشوفل

𝝁)میانگین گرفته شده است.  + 𝝀)-ES  در ابتدا بهتر از(𝝁, 𝝀)-ES کند اما در نهایت این عمل می(𝝁, 𝝀)-ES  است که عملکرد

𝝁)بسیار بهتری نسبت به  + 𝝀)-ES .خواهد داشت 
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,𝝁)استراتژی تکامل  6-5 𝒌, 𝝀, 𝝆) 

به یاد آورید که هر فرزند دارای دو والد است. اما دلیلی برای محدود کردن تعداد والدین  14-6از شکل 

برای نشان  𝜌والد را با یکدیگر ترکیب نماییم و از  2توانیم بیش از وجود ندارد. به جای آن می 2به عدد 

، در مورد برخی 3-6کننده در ایجاد هر فرزند استفاده کنیم. در انتهای بخش داد والدین مشارکتدادن تع

در مورد برخی دیگر از اپراتورهای ممکن بحث خواهیم  8-8والده بحث کردیم و در بخش -اپراتورهای چند

ی عمر یک بیشینه ( تعریف کرد. اگر𝑘ی عمر )توان برای هر ذره از جمعیت یک بیشینهکرد. همچنین می

𝑘نسل باشد، آنگاه  = ,𝜇)بوده و یک  1 𝜆)-ES  خواهیم داشت چرا که والدین مجاز به زنده ماندن برای نسل

𝑘ی عمر نامحدود باشد، آنگاه بعد نخواهند بود. اگر بیشینه = 𝜇)بوده و ما یک  ∞ + 𝜆)-ES  خواهیم داشت

رای والدین وجود نداشته و تا زمانی که والد یکی از چرا که هیچ محدودیتی در زنده ماندن برای نسل بعد ب

𝜇 آنکه مدت حضورش در جمعیت مهم تواند به نسل بعد راه پیدا کند، بیی برتر در جمعیت باشد، میذره

متغیر با زمان، مجبور به محدود  مسائلباشد. در کل ممکن است برای جلوگیری از رکود، به خصوص در 

 را ببینید(. 2-21)بخش باشیم  ESکردن عمر ذرات 

,𝜇)ترکیب این دو تعمیم،  𝑘, 𝜆, 𝜌)-ES  ،[. جمعیت 1995را نتیجه خواهد داد ]اشوفل 

(𝜇, 𝑘, 𝜆, 𝜌)-ES ،𝜇 ی آن دارای بیشینه عمری برابر والد دارد، هر ذره𝑘  ،بوده و در هر نسل از آن𝜆  فرزند

 شود.والد هستند، تولید می 𝜌که هر کدامشان دارای 

 انطباق-های تکامل خوداستراتژی 6-6
 های استانداردِکه تا به اینجا مورد مطالعه قرار دادیم، آزادی چندانی برای تنظیم انحراف ES هایالگوریتم

است که  2-6انطباقی از شکل  ES-(1+1)ی ما تا به اینجا، دهند. تنها گزینهها در اختیار ما قرار نمیجهش

ان توان با امتحنماید. این الگوریتم را میارد را بر اساس نرخ موفقیت جهش تنظیم میهای استاندانحراف

1)شوند، به هایی که به بهبود منجر میها در هر نسل و پیگیری نمودن آنجهش 𝜆ی کردن همه + 𝜆)-ES 

𝜇)انطباق بسط داد. با این حـال، هیچ راه روشنی برای بـسط دادن این ایده به -خود + 𝜆)-ES  و یا 

(𝜇, 𝜆)-ES  با𝜇 > وجود ندارد. در این حالت، فرزندان نه تنها از جهش، بلکه از ترکیب والدینشان شکل  1

د چندان ی برازندگی فرزند با برازندگی والاند. بنابراین، تعیین نرخ جهش مناسب با استفاده از مقایسهگرفته

𝑖را برای  {𝑥𝑖}حل های راهبهینه، ویژگی 𝑥ا کردن که برای پید طورهمانمعنی نخواهد داشت. با این حال،  ∈

[1, 𝑛] کنیم، برای پیدا کردن دچار جهش می𝜎 توانیم عناصر بهینه نیز می{𝜎𝑖}  از بردار انحراف استاندارد را
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,′𝑥)دچار جهش نماییم. پس از آنکه فرزند  𝜎′) نماییم ]اشوفل، تولید شد، فرزند را به قرار زیر دچار جهش می

 [:2-1-2، بخش 1996[، ]باک، 1977

(6-27) 
𝜎𝑖
′ ← 𝜎𝑖

′𝑒𝑥𝑝(𝜏′𝜌0 + 𝜏𝜌𝑖) 

𝑥𝑖
′ ← 𝑥𝑖

′ + 𝜎𝑖
′𝑟𝑖 

𝑖برای  ∈ [1, 𝑛]  که در آن𝜌0 ،𝜌𝑖  و𝑟𝑖  متغیرهای اسکالر تصادفی از𝑁(0,1)  .هستند𝜏  و𝜏′ ای نیز پارامتره

𝜏𝜌کرده و فاکتور  فراهمرا  ′𝑥امکان ایجاد تغییر کلی در نرخ جهش  𝜏′𝜌0باشند. فاکتور سازی میمیزان
𝑖

 

است که مثبت  ایگونهبه ′𝜎کند. فرم جهشِ را ایجاد می ′𝑥امکان ایجاد تغییرات در نرخ جهش عناصر خاص 

 کند.را تضمین می ′𝜎باقی ماندن

به همان اندازه که ممکن است مثبت باشند، ممکن است منفی نیز باشند.  𝜌𝑖و  𝜌0وجه داشته باشید که  ت

باشد،  1( به همان اندازه که ممکن است بزرگتر از 27-6ی )این بدان معنی است که توانِ نمایی در معادله

مانقدر که ممکن است افزایش یابد، احتمال ه ′𝜎نیز وجود دارد. بدین ترتیب  1امکان کوچکتر بودنش از 

ی مقاوم است، اما رابطه ′𝜏و  𝜏گیرد که این روش جهش نسبت به تغییرات کاهش نیز دارد. اشوفل نتیجه می

 [:2-1-2، بخش 1996[، ]باک، 1977کند ]اشوفل، زیر پیشنهاد می صورتبهها را آن

(6-28) 
𝜏 = 𝑃1(√2√𝑛)

−1 

𝜏′ = 𝑃2(√2𝑛)
−1 

در نظر گرفته  1برابر با  معمولاًهای تناسبی هستند که ثابت 𝑃2و  𝑃1بوده و  مسئلهابعاد  𝑛که در آن 

 شوند.می

پیش از وقوع  ′𝜎(، یعنی وقوع جهش در 27-6ی )سازی جهش به ترتیب نشان داده شده در معادلهپیاده

شود استفاده می ′𝑥برای ایجاد جهش در  ′𝜎. این بدان خاطر است که از ز اهمیت است، حائ′𝑥جهش در 

ها، استراتژی دهد. این ایدهرا نشان می ′𝜎ترین نحو ممکن، میزان تناسب به دقیق ′𝑥طوری که برازندگی به

𝜇)تکامل  + 𝜆)  و(𝜇و𝜆) ند. توجه داشته باشید دهرا نتیجه می 13-6انطباقِ نشان داده شده در شکل -خود

  ESباشد. انطباقی می ESتنها نمایانگر یک  2-6انطباق نام داشته و شکل -خود ES، 13-6که در شکل 

 هایالگوریتمدر تحقیقات  ES[ به احتمال زیاد مهمترین 1973انطباق معرفی شده در ]روچنبرگ، -خود

م انطباقی برای تنظی-جازی، از نوعی روش خودم صورتبهتکاملی  هایالگوریتمی تکاملی است. امروزه همه
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[ نشان داده حتی 2441، 1کنند. به علاوه، ]بِیِر و دِبسازیِ الگوریتم استفاده مینمودن پارامترهای میزان

گذارند. انطباق از خود به نمایش می-انطباقی صریح، رفتاری خود-تکاملی بدونِ خاصیت خود هایالگوریتم

د انطباقی بر عملکر-انطباق و اثر رفتار خود-خود هایالگوریتم عنوانبهکاملی ت هایالگوریتمتعبیر 

 ماند.تکلیفی مهم برای تحقیقات آینده باقی می عنوانبهتکاملی،  هایالگوریتم

Σ𝑘، ماتریس کوواریانس جهش )13-6در الگوریتم شکل 
توان از یک کوواریانس ( قطری است. در کل، می′

استفاده نمود. در این حالت باید به جای عناصر قطری، تمامی عناصر ماتریس  𝑟یجاد جهشِ غیرقطری برای ا

 [.271، بخش 1996کوواریانس را بهینه نمود ]باک،

 3-6مثال 

𝜇)در این مثال از   + 𝜆)-ES  ی کنیم و به مقایسهتابع محک اَکلی استفاده می سازیبهینهبرای 

(𝜇 + 𝜆)-ES  نشان داده شده است و  14-6استاندارد که در شکل(𝜇 + 𝜆)-ES 13-6انطباقِ شکل -خود 

𝜇پردازیم. ما در هر دو الگوریتم از می = 10 ،𝜆 =  24ای برابر با مسئلهی جنسی و ابعاد ، برش گسسته20

ین و همچن ′𝜏و  𝜏( برای 28-6ی )کنیم. ما همچنین از مقادیر استاندارد نشان داده شده در معادلهاستفاده می

𝑃1از  = 𝑃2 = 𝜇)، نرخ همگرایی 14-6نماییم. شکل استفاده می 1 + 𝜆)-ES  استاندارد و(𝜇 + 𝜆)-ES  

استاندارد همگرا  ESانطباق بسیار سریعتر از -خود ESتوان دید که نماید. میانطباق را مقایسه می-خود

𝑖برای  𝜎𝑘𝑖مقادیر انحراف استانداردِ  15-6شود. شکل می ∈ [1, 𝑛]ی ، برای بهترین ذره(𝑥𝑘 , 𝜎𝑘)  از جمعیت

های های استاندارد برای ویژگیبیانگر آن است که انحراف 15-6دهد. شکل در آخرین نسل را نشان می

 شود. ها بهینهاند تا اثربخشی جهشای نمو نمودهگونهها بهاند. در واقع آنمختلف به طُرُق متفاوتی نمو کرده

                                                                                                                                             
1 Deb 



 079/ های تکامل استراتژیفصل ششم: 

 
𝝁های تکامل )شبه کد بالا طرح کلی استراتژی 13-6شکل  + 𝝀( و )𝝁, 𝝀دهد. انطباق را نشان می-( خود𝒏  مسئلهابعاد 

 است.
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𝝁)انطباق -استاندارد و خود هایالگوریتم: همگرایی 3-6مثال  14-6شکل  + 𝝀)-ES  بعدی که  25بر روی تابع محک اَکلی

خودکار  صورتبههای استانداردجهش را انطباق ، که انحراف-خود ESست. سازی میانگین گرفته شده اشبیه 155بر روی 

 شود.استاندارد همگرا می ESنماید، بسیار سریعتر از تنظیم می

 
بعدی  25انطباق که به تابع اَکلیِ -خود ES: مقادیر انحراف استانداردِ بهترین ذره در آخرین نسل از 3-6مثال  15-6شکل 

انطباق انحراف استاندارد -خود ESوجود دارد.  سازیبهینهی مسئلهبعدِ  25نحراف استاندارد، متناظر با ا 25اعمال شده است. 

 ها افزایش یابد.نماید تا اثربخشی جهشای تنظیم میگونهبه جهش را

 4-6مثال 

,𝜇)است تنها با این تفاوت که در این مثال از  3-6این مثال همانند مثال   𝜆)-ES گرینوانک  و تابع محک

,𝜇)میانگین نرخ همگراییِ  16-6ایم. شکل استفاده نموده 𝜆)-ES  استاندارد و(𝜇, 𝜆)-ES انطباق را -خود



 080/ های تکامل استراتژیفصل ششم: 

کند. دلیل این اتفاق آن است که اگرچه انطباق بسیار ضعیف عمل می-خود ESتوان دید که کند. میمقایسه می

 ′𝜎دارد )بدین معنی که همان قدر که احتمال کاهش  1 ای برابر( مقدار میانه27-6ی )در معادله ′𝜎جهشِ 

است. آرگومان تابع  1دارای میانگینی بزرگتر از  ′𝜎وجود دارد احتمال افزایش آن نیز هست(، اما جهش 

( برابر است با جمع دو متغیرِ تصادفی گاوسی با میانگین صفر. برای سادگی فرض 27-6ی )نمایی در معادله

باشد. در این  1یک متغیر تصادفی گاوسی با میانگین صفر و واریانس  exp (𝑥)از تابع نمایی  𝑥انِ کنید آرگوم

 است، اما مقدار میانگین آن برابر خواهد بود با 1ای برابر حالت تابع نمایی دارای مقدارِ میانه

(6-29) 

𝐸[exp(𝑥)] = ∫ 𝑃𝐷𝐹(𝑥) exp(𝑥) 𝑑𝑥
∞

−∞

 

= ∫
1

√2𝜋
exp(−𝑥2/2)exp(𝑥) 𝑑𝑥

∞

−∞

 

= exp (
1

2
) ≈ 1.65 

تواند به ایجادِ است تا کاهش آن. این موضوع می ′𝜎بیشتر متمایل به افزایش  ′𝜎توان دید که جهشِ می

بزرگ در فرزندان منجر شود. اگر در انتهای هر نسل تمامی والدین از جمعیت حذف شوند،  ′𝜎مزیت مقادیر 

,𝜇)همانند  𝜆)-ES مقادیری از ،𝜎′  که به طرز غیر قابل قبولی بزرگ هستند ممکن است در جمعیت ادامه یافته

 و باعث عملکرد ضعیف الگوریتم شوند.

 
,𝝁)انطباقِ -های استاندارد و خود: نرخ همگراییِ روش4-6مثال  16-6شکل  𝝀)-ES  بعدی گرینوانک که بر  25بر روی تابع

خودکار تنظیم  صورتبههای استاندارد جهش را انطباق که انحراف-خود ESی میانگین گرفته شده است. سازشبیه 155روی 

 نماید، عملکرد بسیار ضعیفی دارد.می
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 انطباق ماتریس کوواریانس 6-7
است ]هانسن،  انطباق ماتریس کووارینسمخفف  1CMAباشد. می ES ،ES-CMAیکی از انواع موفق 

های زیادی بر روی توابع محک از خود نشان داده، آن است که تا حد که موفقیت، CMA-ES[. هدف 2414

را در حد فاصل تابعِ هدف جای دهد. این کار تنها در مورد توابع هدفِ درجه دوم به  ESهای ممکن جهش

ابع ت شان با یکتوان در نزدیکی مقدار بهینهآمیز است، اما بسیاری از توابع هدف را میطور کامل موفقیت

ی عبارتند از استراتژی انطباق پیچیده و همچنین تنظیمات پیچیده CMA-ESدرجه دوم تقریب زد. معایب 

انطباقی ماتریس -خود ESکه  CMA-ESی ساده از سازی. در اینجا ما یک نسخهمربوط به پارامترهای میزان
CMSA- ی به کار رفته درکنیم. ایدهمی[ را معرفی 2448، 3نام دارد ]بیِِر و سِندهاف (2ES-CMSAکوواریانس )

ESطرح کلی 17-6باشد. شکل ، یادگیریِ شکل فضای جستجو در طول تکامل و تطبیق واریانسِ جهش می ،

CMSA-ES دهد.را نشان می 

کند. مقادیر را تعیین می 𝜎𝑘یک پارامتر یادگیری است که میزان سرعت انطباق مقادیر  𝜏، 17-6در شکل 

𝜎𝑘 13-6کنند. توجه داشته باشید که در اینجا، بر خلاف شکل میزان قدرت جهش را کنترل می ،𝜎𝑘  یک

های نسبی و همبستگی ، که دامنه𝐶میزان سرعت انطباق ماتریس کوواریانسِ  𝜏𝑐اسکالر است. ثابت زمانیِ 

به شرح زیرند  𝜏𝑐و  𝜏وصیه شده برای نماید. مقادیر تکنند، تعیین میها در طولِ هر بعد را کنترل میجهش

 [:2448]بیِِر و سِندهاف، 

(6-34) 
𝜏 ← 1/√2𝑛 

𝜏𝑐 ← 1 + 𝑛(𝑛 + 1)/2𝜇 

 توان عملکرد مطلوبتری را به دست آورد.می 𝜏𝑐و  𝜏هر چند با قراردادن مقادیرِ متغیر با زمان برایر 

ی طیفی یا از تجزیه CMA-ESتلف محاسبه نمود. توان از چند راه مخرا می 17-6در شکل  𝑐√مقدار 

استفاده  5ی چولسکیاز تجزیه ES-CMSA[ و 2441، 4کند ]هانسن و اسُتر میِِری مقدار ویژه استفاده میتجزیه

 [.2448نماید ]بیِِر و سِندهاف، می

توان با این حال، می دهد.های ساده نشان میمیانگین صورتبهرا  �̂�و  𝜎 ،�̅�های میانگین 17-6شکل 

تر وزن بیشتری های وزنی نیز محاسبه نمود، بدین معنی که به ذرات برازندهمیانگین صورتبهها را آن

                                                                                                                                             
1 Covariance Matrix Adaptation 
2 Covariance Matrix Self-Adaptive ES 
3 Sendhoff 
4 Ostermeier 
5 Cholesky 



 081/ های تکامل استراتژیفصل ششم: 

آید که اختصاص یابد. با توجه به وجود تعادلی زیبا میان اثربخشی و سادگی بر روی توابع محک، به نظر می

CMSA-ES ند توان به پیوی آن میگفتن داشته باشد که از جملههای زیادی در تحقیقات آینده برای حرف

 تکاملی اشاره نمود. هایالگوریتمآن با سایر 

 
طوری که کشد به( را به تصویر میCMSA-ESانطباقِ ماتریس کوواریانس )-شبه کد بالا استراتژی تکامل خود 17-6شکل 

 جعه کنید.یات به متن مرامسئله است. برای آگاهی از جزئابعاد  𝒏در آن 

 گیرینتیجه 6-8

𝜇)، تعمیم آن یعنی ES-(1+1)ما در مورد  + 1)-ES  و حتی تعمیم بیشتر آن یعنی(𝜇 + 𝜆)-ES  بحث

,𝜇)نمودیم. همچنین در مورد  𝜆)-ES توان مشاهده نمود که یک نیز سخن راندیم. میES  مشابه یکGA 

ها همواره ESکنند اما های بیت کدگذاری میهرشت صورتبهها را حلها راهGAاست تنها با این تفاوت که 

شوند که بر روی ای بسط داده میگونهبه معمولاًها GAکنند. اگرچه بر روی پارامترهای پیوسته عمل می

 ESماند: یک تفاوت فلسفی میان دو الگوریتم باقی می عنوانبهپارامترهای پیوسته عمل کنند، اما این موضوع 

اند بر تماثیلی عمل ها مایلGAترند، در حالی که نزدیک مسئلهیلی عمل کند که به شرح تمایل دارد بر تماث

ها GAاند. یک تفاوت دیگر میان دو الگوریتم آن است که حذف شده مسئلهنمایند که پیشتر از شرح اصلی 

تم مناسب به تواند در انتخاب الگوریکید دارد. این موضوع میأبر جهش ت ESکید داشته و بر بازترکیب تأ

تر از ی خاص جستجو مهممسئلهبه ما کمک کند. اگر در یک  سازیبهینهی مسئلههنگام مواجه با یک 

تر از جستجو باشد، آنگاه استفاده شود. از سوی دیگر، اگر استخراج مهم ESاستخراج باشد، بهتر است از یک 

 .1استفاده نماییم GAبهتر است از یک 

                                                                                                                                             
 ید.مراجعه نمائ 5-7-2برای آگاهی از استخراج )انتفاع( و جستجو )کاوش( به بخش  1
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تاکنون در موردشان بحث نمودیم، مکانیزم انتخاب قاطع است بدین معنا که همواره که  ESدر تمامی انواع 

 صورتبهتوان انتخاب ذرات برای نسل بعد را شوند. از این لحاظ میذره برای نسل بعد انتخاب می 𝜇بهترین 

𝜇)احتمالی انجام داد. برای مثال، در  + 𝜆)-ESتخاب والدین نسل توانستیم از انتخاب چرخ رولت برای ان، می

ناسب ی متناظر متاحتمالی بهره ببریم. در این حالت هر قسمت از چرخ رولت با برازندگی ذره صورتبهبعد 

 خواهد بود.

اند. یک مدل مارکوف از [ ارایه شده2414[ و ]بِیِر، 1993در ]باک و اشوفل،  ESموارد اضافی در مورد 

ES را ببینید(  24)فصل  چندهدفه مسائلهای تکامل برای ستراتژی[ ارایه شده است. ا1998، 1در ]فرانکیس

 اند.[ مورد بحث قرار گرفته2448نیز در ]رودالف و اشوفل، 

 مسائل

 تمارین نوشتاری
رد ای کاوش و جستجو مومسئلهدارد که هرگاه در ه شده در انتهای این فصل بیان میگیریِ ارائنتیجه 6-1

تر خواهد بود. در چه مناسب GAو هرگاه انتفاع و استخراج مورد نیاز باشد، تر بوده مناسب ESنیاز باشد، 

 ی استخراج؟مسائلتر است و در چه نوع ی کاوش مطلوبمسائلنوع 

 ( با هم برابرند.9-6ی )نشان دهید خط دوم و سوم معادله 6-2

 ( را ثابت کنید.17-6ی )(، معادله16-6ی )با استفاده از معادله 6-3

تابع کروی تک بعدی استفاده کنیم. احتمال  سازیبهینهبرای  ES-(1+1)خواهیم از کنید می فرض 6-4

 شود، چه قدر است؟ 𝑥حل نامزد باعث بروز بهبودی در راه 𝜎آنکه یک جهش با انحراف استاندارد 

نمایی انطباق با یک فاکتور -خود ESدهد که انحراف استانداردِ جهشِ ( نشان می27-6ی )معادله 6-5

است.، که این موضوع  1دارد که میانگین این فاکتور بزرگتر از ( بیان می29-6ی )کند. از سویی معادلهتغییر می

( را چگونه تغییر دهیم تا میانگینِ این فاکتور 27-6ی )شود. معادله ESممکن است باعث عملکرد ضعیف 

 شود؟ 1برابر 

 تمارین کامپیوتری

ی بعدی )ضمیمه 14را برای مینیمم ساختن تابع کروی  2-6ارایه شده در شکل ، ES-(1+1)الگوریتم  6-6

,5.12−]ی را ببینید(، بر روی دامنه 1-1ج. ی انحراف استانداردِ جهشِ سازی کنید. مقدار اولیهشبیه [5.12+

                                                                                                                                             
1 Francqis 



 085/ های تکامل استراتژیفصل ششم: 

0.1هر بعد را برابر 

2√3
ه را در هر نسل محاسبه نسل اجرا کرده و مقدار هزین 544سازی را برای قرار دهید. شبیه 

مقدارِ هزینه برای هر نسل را محاسبه نمایید. مقدار  54بار تکرار کرده و میانگینِ  54سازی را نمایید. شبیه

𝐶ی نسل رسم نمایید. این کار را برای تابعی از شماره عنوانبهمیانگینِ هزینه برای هر نسل را  =

0.6,  دهد؟بهترین نتیجه را به دست می Cانجام دهید. کدام مقدارِ  1.0 و 0.8

سازی را ، شبیه𝐶سازی برای سه مقدار مختلف از را تکرار کنید. این بار به جای شبیه 6-6ی مسئله 6-7

( انجام دهید. یعنی به 𝜙𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎی نرخِ موفقیتِ جهشِ مختلف )و سه مقدار آستانه 𝐶فرض برای مقدار پیش

𝜙𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎفرض جای استفاده از مقدار پیش =
1
𝜙𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ، از ⁄5 = 0.1, ید. کدام مقدار استفاده نمائ 0.4 و 0.2

𝜙𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ دهد؟بهترین عملکرد را به دست می 

𝑐0های با ثابت [50+,50−]ی تابع دهلیزِ دو بعدی را بر روی دامنه 6-8 = 0 ،𝑐1 = 𝑏و  1 = رسم  10

 کنید.

𝜇)از الگوریتم  6-9 + 𝜆)-ES  ی بعدی بر روی دامنه 14برای مینیمم ساختن تابع کروی

[−5.12, 𝜇با  [5.12+ = 𝜆و  10 = 0.1استفاده کنید. انحراف استانداردِ جهشی هر بعد را برابر  20

2√3
قرار  

بار  54سازی را نسل انجام داده و مقدار هزینه در هر نسل را ثبت کنید. شبیه 144سازی را برای دهید. شبیه

ی مینیمم را بر حسب ید. مقدار هزینههزینه برای هر نسل را محاسبه نمائمقدارِ  54تکرار کرده و میانگینِ 

راسری ی سراسری، جنسی میانی و سی جنسی، گسستهی نسل رسم کنید. این کار را برای برش گسستهشماره

 دهد؟ت میمیانی انجام دهید. کدام یک از انواع برش بهترین عملکرد را به دس

و  1ای برابر دارای میانه exp (𝑥)باشد، آنگاه  𝑥~𝑁(0,1)( به یاد آورید که اگر 29-6ی )از معادله 6-15

انطباق با -خود ESدهد که انحراف استانداردِ جهشِ ( نسان می27-6ی )خواهد بود. معادله 1765میانگینِ 

𝑥فاکتور نمایی را با فرض  کند. میانه و میانگین اینیک فاکتور نمایی تغییر می = عددی تقریب  صورتبه10

 ثیری در میانه و میانگین فاکتور نمایی خواهد داشت؟چه تأ 𝑛بزنید. افزایش مقدار 

باشند اما ممکن است مقادیرِ دیگر عملکردِ بهتری را به می 1برابر  𝑃2و   𝑃1فرض مقادیر پیش 6-11

𝜇)دست دهند. از  + 𝜆)-ES با با انط-خود𝜇 = 𝜆و  10 = بعدی بر  14سازی تابع کروی برای مینیمم 20

,5.12−]ی هروی دامن 0.1ی انحراف استانداردِ جهشِ هر بعد را برابر استفاده کنید. مقدار اولی [5.12+

2√3
قرار   

بار  64ازی را سنسل انجام داده و مقدار هزینه را در هر نسل ثبت نمایید. شبیه 144سازی را برای دهید. شبیه

ابعی ت عنوانبهی مینیمم را همقدار هزینه در هر نسل میانگین بگیرید. میانگینِ مقدار هزین 54تکرار کرده و از 

𝑃1ی نسل رسم نمایید. این کار را برای از شمار = 𝑃2 = 0.1 ،𝑃1 = 𝑃2 = 𝑃1و  1 = 𝑃2 = انجام دهید.  10

 دهند؟بهترین عملکرد را به دست می 𝑃2و   𝑃1کدام مقادیر 
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 ژنتیک نویسیبرنامه 

 





وش دقیقی وجود ندارد، بسیار مفیدتر واقع ها بتوانند وظایفی را انجام دهند که در موردشان راگر ماشین

 خواهند شد.

 [1958]فرایدبرگ،  1ریچارد فرایدبرگ

باشند، اما نیرومندی می سازیبهینههای تکاملی مشابه، تکنیک هایالگوریتمژنتیک و سایر  هایالگوریتم

های نامزدشان جای حلی مفروض را در نمایش راهمسئلهها ساختار باشند: آندارای یک محدودیت ذاتی می

متغیر استفاده  14پیوسته با  سازیبهینهی مسئلهبرای حل یک  GAدهند. برای مثال، اگر بخواهیم از یک می

,𝑥1)به صورت  معمولاً GAهای کنیم، آنگاه کروموزوم 𝑥2, … , 𝑥10) شوند. این نکته هم یک نمایش داده می

دهد تا اطلاعات مختص ین نکته در آن است که به مهندس اجازه میمزیت و هم یک مضرت دارد. مزیت ا

 حل مورد نظر را بدون هیچ اشکالیتوان راهحل کدگذاری کند. اگر بدانیم که میرا به فرمِ نمایشی از راه مسئله

,𝑥1)پارامتر حقیقی نشان داد، آنگاه تعریف کروموزوم به صورت  14با  𝑥2, … , 𝑥10) منطقی خواهد بود.  بسیار

تار است. همچنین، شاید از ساخ سازیبهینهمعلوم نباشد کدام پارامتر نیازمند  مسئلهبا این حال، شاید در یک 

اند؟ یا این پارامترها اعداد حقیقی پارامترهایی که باید بهینه شوند اطلاعاتی در دست نداشته باشیم. آیا

 های مختلط؟ یا زمانبندی و یا یک چیز دیگر؟ارائهپیوتری؟ یا های کامهای فضای حالت؟ یا برنامهماشین

تکاملی به الگوریتمی که بتواند علاوه  هایالگوریتم( تلاشی است برای تعمیم 2GPژنتیک ) نویسیبرنامه

های کامپیوتری برنامه GPبا ساختار خاص، ساختار بهینه را نیز بیابد.  مسئلهحل برای یک بر ساختن بهترین راه

تکاملی ممتاز  هایالگوریتمآن را از سایر  GPی دهد. این خصیصهنمو می سازیبهینه مسائلرا برای حل 

دهد هایی را رشد میبرنامه GPدهند در حالی که ها را رشد میحلتکاملی راه هایالگوریتمسازد؛ سایر می

ی هوش مصنوعی بود. هداف ابتدایی جامعهها را محاسبه نمایند. در واقع، این یکی از احلتوانند راهکه می

چنین  1959ی هوش مصنوعی، در سال ، یکی از پیشگامان آمریکاییِ ابتدایی در زمینه3آرتور ساموئل

که بتوانند از  ایگونهبهکامپیوترها  نویسیبرنامههای مفصلی سرانجام با نویسیبرنامهنیاز به چنین "نوشت:

  "رفت. تجارب بیاموزند، از بین خواهد

[. اول آنکه 2، فصل 1992ی کلی خلاصه نمود ]کوزا، توان در سه قاعدهرا می GPهای بنیادین ویژگی

GPحلی به دست آوریم های راهدهد تا شیوهدهد، به ما این امکان را میهای کامپیوتری را رشد می، که برنامه

تارهایی توان با ساخمهندسی را می مسائلاری از خواهند بود. بسی مسائلی وسیعی از که قابل اعمال به گستره

به  GPباشند، حل نمود. دوم آنکه، های کامپیوتری، درخت انتخاب یا معماری شبکه میبرنامه صورتبهکه 

                                                                                                                                             
1 Friedberg 
2 Genetic programming 
3 Arthur Samuel 
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های رشد یافته اختیار آن را دارند کند. برنامههایش را محدود نمیحلتکاملی راه هایالگوریتمی سایر اندازه

های برنامه GPدر نظر بگیرند. سوم آنکه  مسئلهترین اندازه، شکل و ساختار را برای مناسبتا بهترین و 

عف ی ضی قوت و هم نقطهدهد. این موضوع هم نقطهکامپیوتری را با استفاده از استنتاج و قیاس رشد می

دهد. و استراتژیک رشد نمی ها به روشی منطقیآن ها، با ساختنهای کامپیوتری را، مانند انسانبرنامه GPاست. 

های نشدنی هستند. اگر بخواهیم بر اساس یک مجموعه از نمونهدر برابر استقرا رام مسائلبا این حال، برخی 

یم، کار سختی استفاده نمای نویسیبرنامههای استاندارد ی کامپیوتری بنویسیم و از تکنیکیادگیری یک برنامه

 های کامپیوتریِ بهینه را به روش قیاسی و استنتاجی خواهد ساخت. برنامه GPدر پیش رو خواهیم داشت. اما 

 ژنتیک نویسیبرنامهنتایج اولیه در 
ی ی زیر در یک مقالهآلن تورینگ، یکی از پدران علم کامپیوتر و هوش مصنوعی، هنگام نوشتن جمله

 را در خیال خود پرورانده بود: GP ، چیزی مانند 1954معروف در سال 

توانیم انتظار داشته باشیم در اولین تلاش خود یک بچه ماشین خوب پیدا کنیم. ابتدا باید یک ا نمیم"

توان یک ماشین دیگر را امتحان نمود آموزد. سپس میماشین را تعلیم داد و دید که ماشین چه قدر خوب می

 .[456 یصفحه، 1954]تورینگ،  "و دید که آیا بهتر از ماشین اول است یا نه

ی بود و سپس به شغلی در زمینه 1954ی ی هوش کامپیوتری در دههریچارد فرایدبرگ که دانش آموخته

ی ها را در دستهتوان آنی کار کرد که میمسائلدارو روی آورد، یکی از اولین کسانی بود که بر روی 

های وانستند سایر برنامهتهای کامپیوتری نوشت که میژنتیک قرار داد. فرایدبرگ برنامه نویسیبرنامه

ی بپردازند. کار وی در اواخر دهه مسائلتوانستند به حل ها نیز خود میکامپیوتری را رشد دهند و آن برنامه

[. وی در 1958[، ]فرایدبرگ و همکاران، 1958منتشر شد ]فرایدبرگ،  "یک ماشین یادگیری"با عنوان  1954

محاسباتی، مجبور به اتخاذ برخی میانبرها بود. برای مثال، وی  های توانآن زمان به دلیل وجود محدودیت

 اند و بدین ترتیب توانستها با هم همبستهبندی کرد و فرض نمود برازندگی آنهای مشابه را گروهبرنامه

های کاهش محاسبات برازندگی دار سایر روشتعداد محاسبات برازندگی را کاهش دهد. این روش طلایه

را ببینید(. توان محاسباتی )سرعت و حافظه( از  21بینیم )فصل تکاملی می هایالگوریتمزه در است که امرو

حدود یک میلیون برابر شده است، با این حال امروزه ما همان قدر نگران توان پردازشی  2414تا  1964سال 

 بود. 1954ی هستیم که فرایدبرگ در دهه



 090/  نویسی ژنتیکبرنامهفصل هفتم: 

ی و در رساله 1984در سال  1که توسط استفان اسمیت متغیر است GAمدرن،  GPیکی از پیشروان 

گیری هر ذره در جمعیت یک مجموعه از قوانین تصمیم GA[. در این نوع 1984شد ]اسمیت،  ارائهدکتری وی 

 1981در سال  2ی ریچارد فورسیثامروزی بود، مقاله GPدهد. یکی دیگر از کارهایی که منادی می ارائهرا 

در سال  3[. شاید بتوان گفت نایکل کرامر1981دهد ]فورسیث، بندی الگوها را نمو میطبقهباشد که قوانین می

ی اسمیت ی رسالهبر پایه [. این مقاله تقریبا1985ًرا نگارش کرد ]کرامر،  GPی ی خاصهاولین مقاله 1985

 هاییتمالگوربا استفاده از  های عصبیشبکه سازیبهینهبرای اشاره به  4، هوگو دِ گاریس1994باشد. در سال می

[، اما مفهوم این عبارت به مرور زمان 1994استفاده نمود ]دِ گاریس،  "ژنتیک نویسیبرنامه"ژنتیک از عبارت 

جان کوزا، که  1992های کامپیوتری است. کتابِ سالِ دستخوش تغییر شد و امروزه به معنای تکامل برنامه

قات در سازی تحقیی با موضوع حاضر است، ابزاری بود برای محبوبامروزه نیز بهترین کتاب برای آشنای

[، 1994نوشته است ]کوزا،  GPی [. از آن زمان تا کنون کوزا سه کتاب دیگر در زمینه1992]کوزا،  GPی زمینه

ها به بحث در مورد کاربردهای عملی و [. این کتاب2445[، ]کوزا و همکارا، 1999]کوزا و همکاران، 

[ 2414توان در ]کوزا، را می GPی پردازند. اطلاعات بیشتر در مورد تاریخ اولیهمی GPتر ای پیشرفتههجنبه

 یافت.

 مروری بر فصل
برای  Lispاز  کنیم. غالباًآغاز می 1-7در بخش  Lisp نویسیبرنامهما این فصل را با بحث در مورد زبان 

GP یک دید  2-7یت از قوانین برش و جهش را دارد. بخش شود چرا که ساختار آن قابلیت تبعاستفاده می

 دهد. بخش شود را به دست میکه شامل برخی تصمیمات مربوط به طراحی نیز می GPکلی و بنیادین از 

باد کرده  GPدر مورد  4-7پردازد. بخش برای کمترین زمان کنترل می GPبه بحث در مورد یک مثال از  7-3

  ی اندازه است. بخشبرای افزایش کنترل نشده GPده در واقع بیانگر تمایل باد کر GPبحث خواهد کرد. 

های کامپیوتری، در مدارهای الکتریکی و سایر ها به جای برنامهحلبرای رشد دادن راه GPاستفاده از  7-5

اضی سازی ریهایی برای مدلی روشارائهبه  6-7های مهندسی را مورد بحث قرار خواهد داد. بخش طراحی

پردازد. خوانندگانی که تنها به دنبال دانشی ابزاری برای ، خصوصاً با استفاده از نظریه شمِا میGPعملکرد 

ای از خلاصه 7-7توانند از خواندن این بخش صرف نظر نمایند. در انتها بخش هستند می GPاستفاده از 

 خواهد کرد. مطرح GPی خواهد داد و پیشنهاداتی را برای آینده ارائهفصل را 

                                                                                                                                             
1 Stephan Smith 
2 Richard Forsyth 
3 Nicheal Cramer 
4 Hugo De Garis 



 سازی تکاملیهای بهینهالگوریتم/  091

7-1 LISP ژنتیک نویسیبرنامه: زبان 
 LISPشود چرا که ساختار سازی میپیاده LISP نویسیبرنامهژنتیک غالباً با استفاده از زبان  نویسیبرنامه

به دست داده و یک توصیفِ  LISPخورد. این بخش دیدی کلی از به زیبایی با مفهوم برش و جهش پیوند می

 های جدید به دست خواهد داد.برای ایجاد برنامه LISPهای ترکیب برنامهادراکی از چگونگی 

شوند یم ارائهای گونهها بهبرنامه معمولاًاست چرا که آمیز های کامپیوتری چالشطور کلی تکامل برنامهبه

اید یوتری بهای کامپها جهش و برش عملی نیستند. این اولین مانعی است که برای نمو دادن برنامهکه در آن

 را در نظر بگیرید: MATLABی استاندارد بر آن غلبه کنیم. برای مثال، دو برنامه

 برنامه دوم برنامه اول
𝑖𝑓 𝑥 <  1 
   𝑧 =  [1, 2, 3, 4, 5]; 
𝑒𝑙𝑠𝑒 
   𝑓𝑜𝑟 𝑖 =  1: 5 
      𝑧(𝑖)  =  𝑖/𝑥; 
   𝑒𝑛𝑑 
𝑒𝑛𝑑 

𝐹𝑜𝑟 𝑖 =  1: 10 
   𝐼𝑓 𝑥 >  5 
      𝑧(𝑖)  =  𝑥𝑖; 
   𝑒𝑙𝑠𝑒 
      𝑧(𝑖)  =  𝑥/𝐼; 
   𝑒𝑛𝑑 
𝑒𝑛𝑑 

ها انجام داد؟ یک عمل برش اگر دقت کافی به دستورات توان عمل برش را در این نوع برنامهچگونه می

ای شود که از لحاظ نحوی غیرمجاز هستند نداشته باشد، ممکن است منجر به ایجاد برنامه نویسیبرنامهزبانِ 

ای غیرمجاز است که اجرا نشده و یا حتی کامپایل نشود(. برای مثال در جدول بالا اگر دو خط اول از نامه)بر

 ی زیر خواهیم رسید:جا کنیم، به برنامهی دوم جابهی اول را با دو خط اول از برنامهبرنامه

 برنامه فرزند
𝐹𝑜𝑟 𝑖 =  1: 10 
   𝐼𝑓 𝑥 <  5 
𝐸𝑙𝑠𝑒 
   𝐹𝑜𝑟 𝑖 =  1: 5 
      𝑧(𝑖)  =  𝑖/𝑥; 
   𝑒𝑛𝑑 
𝑒𝑛𝑑 

هایی که بر روی ها و برشی مجاز نیست. بسیاری از جهشی فرزند یک برنامهواضح است که برنامه

های غیرمجاز خواهند شد. این موضوع در پذیرند، منجر به ایجاد برنامهصورت می MATLABهای برنامه

ی کند. همهنیز صدق می Pythonو  C ،JAVA ،Fortran ،Basic ،Perlر نظی نویسیبرنامههای مورد سایر زبان
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اند ها نوشته شدههایی که به این زبانها ساختار یکسانی دارند، پس عمل جهش و برش میان برنامهاین زبان

 پذیرد.به سادگی صورت نمی

نام دارد ]وینستون  LISPبا این حال یک زبان وجود دارد که برای جهش و برش مناسب است. این زبان 

دنیاست چرا  نویسیبرنامهاختراع شد، به احتمال زیاد دومین زبان  1958که در سال  LISP[. 1989و هورن، 

های است. لیست "1پردازش لیستی"ی عبارت خلاصه LISPشد.  ارائه Fortranکه تنها یک سال پس از 

ترین انتخاب برای همین ویژگی آن را به محتمل هستند و LISPترین ساختار در پیوندی، بزرگترین و عمده

ها دارد، به دلیل تفاوتی که با سایر زبان LISPی آن تبدیل نمود. های اولیهکاربردهای هوش مصنوعی در سال

دیگر از محبوبیت چندانی برخوردار نیست. با این حال، این زبان به دلیل مناسب بودن برای جهش و برش، 

 از محبوبیت خاصی برخوردار است. GPدر میان محققان 

ثال، کد آید. برای مشود و در آن آرگومان تابع به دنبال نام تابع میبا پرانتز نوشته می LISPهای کدِ برنامه

 کندرا با یکدیگر جمع می 3و  xزیر 

(+ 𝑥 3) 

 LISPاند. در است چرا که اپراتورهای ریاضی بر ورودیشان مقدم 2گذاری پیشوندیاین یک مثال از نشان

توان به شود. میی عبارت سمبلیک است، نیز خوانده میکه خلاصه "3sعبارت "یک عبارت پرانتزی گاها 

های گردانند. آن دسته از عبارتشان را باز میبه عنوان توابعی نگاه کرد که مقادیر مورد محاسبه sهای عبارت

s گردانند.ار محاسبه شده را باز مینمایند، آخرین مقدکه چندین مقدار را محاسبه می(+ 𝑥 3)  نه تنها𝑥  را با

𝑥نماید، بلکه جمع می 3 +  گرداند. را به سطح بالاتر اجرائیات تابع بازمی  3

cos (𝑥بدهیم. کد زیر مقدار  ارائهبگذارید چند مثال دیگر  +  کند:را محاسبه می  (3

cos (𝑥 + 3) 

cos(𝑥 کد زیر نیز مینیمم مقدارِ میان +  نماید:را محاسبه می  𝑧/14و  (3

(min  (cos  (+ 𝑥 3) ) (/𝑧14) 

𝑧کد بعدی نیز اگر  >  نماید:کپی می 𝑦را در  𝑥باشد، مقدار  4

(𝑖𝑓 (> 𝑧 4) (𝑠𝑒𝑡𝑓 𝑥 𝑦) ) 

                                                                                                                                             
1 List Processing 
2 Prefix Notation 
3 S-expression 
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 توانندخود می sهای ها هستند. بدین معنا که عبارتمانند مجموعه sهای توجه داشته باشید که عبارت

<)بالا،  sباشند. در عبارتِ  sهای شامل دیگر عبارت 𝑧 4)  و(𝑠𝑒𝑡𝑓 𝑥 𝑦) های عبارتs  هستند که خود

<) 𝑖𝑓) سطحِ بالاتر یعنی sجزیی از یک عبارت  𝑧 4) (𝑠𝑒𝑡𝑓 𝑥 𝑦) ).هستند 

خت یا همان با ساختار در مستقیماً sهای باشد آن است که عبارتقابل رشد و نمو می LISPدلیل آنکه 

𝑥𝑦 ی برای محاسبه LISPاز  sدر ارتباط هستند. برای مثال، یک عبارت  1درخت نحو + |𝑧| توان را می

 زیر نوشت: صورتبه

(+ (∗ 𝑥 𝑦) (𝑎𝑏𝑠 𝑧) ) 

نشان داد. برای تفسیر این درخت نحو باید از  1-7توان با درخت نحوی مانند شکل را می sاین عبارت 

در پایین درخت واقع شده و با   𝑦و  𝑥دهد که نشان می 1-7رد و به بالای آن رسید. شکل پایینِ آن شروع ک

∗)یا همان  𝑥𝑦اند. این موضوع یک عملگر ضرب به هم متصل شده 𝑥𝑦)   توان دید که دهد. میرا نتیجه می

ن سطح از یک درخت تریمرتبط است. نمادهایی که در پایین 1-7با یک زیردرخت در شکل  sاین زیرعبارت 

 شوند. (، برگ خوانده می1-7در شکل  𝑧و  𝑥 ،𝑦شوند )مانند ظاهر می

 
∗) +) صورتبه sکه با عبارت  |𝒙𝒚 + |𝒛درخت نحو برای تابع  1-7شکل  𝒙 𝒚)(𝒂𝒃𝒔 𝒛))  ی شود. گرهنمایش داده می"A"  

 نشانگر عملگر قدر مطلق است.

واقع شده و تنها عملگر قدر مطلق بر روی   در انتهای پایینی درخت zدهد نشان می 1-7همچنین شکل 

 sبینیم که یک زیرعبارت دهد. بار دیگر میرا نشان می (𝑎𝑏𝑠 𝑧)یا  |𝑧|کند. این موضوع عبارت آن عمل می

 متناظر است. 1-7با یک زیردرخت در شکل 

                                                                                                                                             
1 Syntax Tree 
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ی جمع و در انتهای بالایی درخت به ر گرهد |𝑧|و  𝑥𝑦دهد که دو عبارت نشان می 1-7در نهایت، شکل 

+ 𝑥𝑦شوند و بدین ترتیب یکدیگر متصل می  |𝑧|   یا(+ (∗ 𝑥 𝑦) (𝑎𝑏𝑠 𝑧)) بینیم که آید. میبه وجود می

 متناظر است. 1-7سطح بالا با کل ساختار درخت در شکل  sعبارت 

< 𝑡ه عنوان مثالی دیگر، تابعی را در نظر بگیرید که در صورتی کبه + 𝑥)باشد مقدار  5   𝑦)  و در غیر

+ 𝑥)این صورت مقدار   2 +  𝑧) :را برگرداند 

𝐼𝑓 𝑡 >  5 
𝑅𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 (𝑥 +  𝑦) 
𝐸𝑙𝑠𝑒 
𝑅𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 (𝑥 +  2 +  𝑧) 

 زیر نوشت: صورتبهتوان می Lispهای گذاریاین تابع را با استفاده از نشان

(if (>t5)(+xy)(+x2z)) 

، مانند Lispکشد. توجه داشته باشید که بسیاری از توابع خت نحو این مثال را به تصویر میدر 2-7شکل 

 توانند هر تعداد آرگومان را بپذیرند.تابع جمع در مثال بالا، می

 
< 𝒕اگر "درخت نحو برای تابعِ  2-7شکل  + 𝒙)آنگاه  𝟓   𝒚)  را باز گردان، در غیر این صورت(𝒙 +  𝟐 +  𝒛)   را

 ."زگردانبا

 

 Lispهای برش با برنامه

ی هاشود تا بتوان عملیاتی مانند برش را بر روی برنامهها باعث میو زیردرخت sهای تناظر میان عبارت

Lisp :پیاده نمود. برای مثال توابع زیر را در نظر بگیرید 
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(7-1) 
𝑥𝑦                                            :والد 1 + |𝑧| ⇒ (+(∗ 𝑥 𝑦)) 𝑎𝑏𝑠 𝑧) 

𝑥)    :والد 2 + 𝑧)𝑥 − (𝑧 −
𝑦

𝑥
)  ⇒ (−(∗ (+ 𝑥  𝑧) 𝑥) (+𝑧 (/ 𝑦𝑥))) 

ی برش تصادفی در توانیم با انتخاب یک نقطهاند. ما مینشان داده شده 3-7این دو تابعی والد در شکل 

ایجاد کنیم. برای مثال فرض  های موجود در زیر آن نقاط، دو تابع فرزندجا نمودن زیردرختدو والد و جابه

ی جمع به عنوان نقاط برش انتخاب شوند. ی ضرب و در والد دوم، دومین گرهکنید که در والد اول گره

های واقع شده در زیر این نقاط و در نتیجه تولید فرزندان را نشان جایی زیردرختچگونگی جابه 3-7شکل 

 شوند همواره از لحاظ نحوی معتبر خواهند بود.میدهد. توابع فرزندی که به این گونه ایجاد می

های پرانتزی، که با ی زیر بر زوجرا در نظر بگیرید. معادله 1-7ی از معادله sهای حال برش میان عبارت

ای هجایی زوجتوان با جابهدهند چگونه میمتناظر هستند، تاکید کرده و نشان می 3-7های شکل زیردرخت

 جدید )فرزندان( را تولید نمود: sهای اصلی )والدین(، عبارت sی هاپرانتزیِ عبارت

(7-2) {
(+ [∗ 𝑥𝑦]) 𝑎𝑏𝑠 𝑧)

(−(∗ (+ 𝑥 𝑧)𝑥){+ 𝑧 (/𝑦 𝑥)})
} ⇒ {

(+ (+ 𝑧(/ 𝑦 𝑥)}) 𝑎𝑏𝑠 𝑧)

(−(∗ (+ 𝑥 𝑧)𝑥)[∗ 𝑥 𝑦])
 

اند. این نوع برش، برشِ هبرش خورده با فونت پررنگ نمایش داده شد sهای ی بالا، عبارتدر معادله

دیگر جایگزین نمود و در  sتوان با هر عبارتِ در درخت نحو را می sمحور نام دارد. هر عبارتِ  -درخت

 GPرا به زبانی تمام عیار برای  Lispعین حال درخت نحو معتبر خواهد ماند. این همان موضوعی است که 

عمل برش انجام دهیم، کافیست یک پرانتز چپ تصادفی  Lispی سازد. اگر بخواهیم میان دو برنامهمبدل می

در والد اول پیدا کرده و سپس پرانتزی راست متناظر با آن را پیدا کنیم. عبارت میان این دو پرانتز یک عبارتِ 

s دهیم. پس از آنکه دو عبارت معتبر خواهد بود. این کار را در والد دوم نیز انجام میs جا را در دو والد جابه

پذیرد، بدین ترتیب که یک می صورتبهنمودیم، دو فرزند خواهیم داشت. عمل جهش نیز به روشی مشا

اتفاقی تولید شده است،  صورتبهکه  sاتفاقی انتخاب شده است را با یک عبارت  صورتبهرا که  sعبارت 

 محور نام دارد. -نماییم. این نوع جهش، جهشِ درختجایگزین می
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هایی که بدین گونه انجام دو درخت نحو )والدین( برای ایجاد دو درخت نحو جدید )فرزندان(. برش برشِ 3-7شکل 

 شوند همواره درختانِ نحوِ فرزند معتبر ایجاد خواهند کرد.می

باشند، می 3-7دهد. در اینجا نیز والدین همان والدین شکل یک مثال دیگر از برش را نشان می 4-7شکل 

اند. عملیات ی تقسیم در والد دوم به عنوان نقاط برش انتخاب شدهدر والد اول و گره zی هاما این بار گر

زیر نشان داد )در اینجا نیز عبارات  صورتبه sگذاری عبارتِ توان با استفاده از نشانرا می 4-7برش در شکل 

s اند(بریده شده با فونت پررنگ نمایش داده شده 

(7-3) {
(+ (∗ 𝑥 𝑦)) 𝑎𝑏𝑠 𝑧)

(− (∗ (+𝑥 𝑧)𝑥 ){+𝑧[/𝑦 𝑥]})
} ⇒ {

(+(∗ 𝑥 𝑦))𝑎𝑏𝑠 [/𝑦𝑥])

(−(∗ (+𝑥 𝑧) 𝑥)(+𝑧 𝑧))
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برشِ دو درخت نحو )والدین( برای ایجاد دو درخت نحو جدید )فرزندان(. در اینجا نیز والدین همان والدین  4-7شکل 

 اند.باشند اما نقاط برش فرق کردهمی 3-7شکل 

 ژنتیک نویسیبرنامهمبانی  7-2
تکاملی به  هایالگوریتمآشنا شدیم، ابزار لازم برای تعمیم  Lispهای حال که با چگونگی ترکیب برنامه

دهد. را نشان می GPیک طرح کلیِ ساده از  5-7های کامپیوتری را در اختیار داریم. شکل تکاملِ برنامه

ی مسئلهها را برای یک حلراه GAاست، با این تفاوت که  مشابه یک الگوریتم ژنتیک GPتوان دید که می

 یمسئلهتوانند یک دهد که خود میهایی کامپیوتری را نمو میبرنامه GPدهد در حالی که نمو می سازیبهینه

 را حل نمایند. سازیبهینه
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 سازی نماییم باید چند تصمیم اساسی بگیریم:را پیاده GPقبل از آنکه بتوانیم یک 

 چگونه است؟ 5-7گیری برازندگی در شکل ندازها .1

 چه هستند؟ 5-7دهی در شکل معیارهای پایان .2

د در تواننهای کامپیوتری چیست؟ به عبارت دیگر، چه نمادهایی میی ترمینال برای برنامهمجموعه .3

 های درخت نحو ظاهر شوند؟برگ

ر توانند دیگر، چه نمادهایی میهای کامپیوتری چیست؟ به عبارت دی توابع برای برنامهمجموعه .4

 های غیرترمینالِ درخت ظاهر شوند؟گره

 های کامپیوتری را چگونه باید ایجاد کنیم؟جمعیت آغازین برنامه .5

 تعریف کنیم؟ GPچه پارامترهای دیگری را باید جهت کنترل  .6

ند اما باشز مینیز مورد نیا هایالگوریتمبرخی از این تصمیمات، تصمیماتی هستند که در مورد سایر 

های آتی به نوبت در مورد هر یک از  این موارد بحث هستند. زیربخش GPها مختص برخی دیگر از آن

 خواهند کرد.

 
 ی ژنتیک ساده.مروری مفهومی بر یک برنامه 5-7شکل 

 گیری برازندگیاندازه 7-2-1

ی که در مورد همه چگونه است؟ این تصمیم تصمیمی است 5-7گیری برازندگی در شکل اندازه

 ی کامپیوتری بایدپیچیدگی بیشتری دارد. یک برنامه GPتکاملی باید گرفته شود، اما در مورد  هایالگوریتم
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ای ها به خوبی عمل نماید. برای مثال، برنامهها، شرایط اولیه و محیطی وسیعی از ورودیبتواند برای گستره

که مصرف سوخت بهینه باشد نوشته  ایگونهبهدار به مدار دیگر، که برای پیدا کردن مسیر ماهواره از یک م

شده است، باید برای پارامترهای مختلف ماهواره و همچنین برای مدارهای مختلف به خوبی عمل نماید. 

اید مورد های مختلف بسیاری بی کامپیوتری، شرایط و وضعیتبنابراین، هنگام تعیین برازندگی یک برنامه

زیر "، کامپیوتری خاص، هر مجموعه از شرایط ورودی و شرایط عامل یمهبگیرند. برای یک برناتوجه قرار 

ها را برای دستیابی به یک خاص خود را نتیجه خواهد داد. چگونه باید این زیربرازندگی "برازندگی

اکزیمم ا باید برای مگیری استفاده نماییم؟ یگیریِ برازندگیِ واحد ترکیب نمود؟ آیا باید از میانگیناندازه

چندهدفه  زیسابهینهطبیعی ما را به سمت  صورتبهها سؤالساختن عملکرد بدترین حالت تلاش نماییم؟ این 

 ضرورتی ندارد. GPچندهدفه در  سازیبهینه(. با این حال استفاده از 24هدایت خواهد کرد )فصل 

 دهیمعیارهای پایان 7-2-2

تکاملی پاسخ  هایالگوریتمی باید در مورد همه سؤالچه هستند؟ این  5-7دهی در شکل معیارهای پایان

ای برخوردار است. این به آن دلیل از اهمیت ویژه GPدر مورد  سؤالرا ببینید(. اما این  2-8داده شود )بخش 

شتری یتکاملی نیاز به تلاش محاسباتی ب هایالگوریتمگیری برازندگی نسبت به سایر ، اندازهGPاست که در 

دارد. همانند دیگر  GPمستقیمی در موفقیت و یا عدم موفقیت  تأثیردهی دارد. انتخاب معیارهای پایان

ها، تعداد تواند شامل فاکتورهایی همچون تعداد دورهمی GPدهی تکاملی، معیارهای پایان هایالگوریتم

یراتِ بهترین مقدار برازندگی در طول ها برازندگی، مدت زمان اجرا، بهترین مقدار برازندگی، تغیارزیابی

 چندین نسل و یا مقدار انحراف استانداردِ برازندگی در میان کل جمعیت باشد. 

 ی ترمینالمجموعه 7-2-3

های کامپیوتری در حال رشد چیست؟ این مجموعه، نمادهایی را که ی ترمینال برای برنامهمجموعه

ی تمامی ی ترمینال، مجموعهکند. مجموعهرا توصیف می های درخت نحو ظاهر شوندتوانند در برگمی

ی کامپیوتری در حال رشد است. این مجموعه شامل متغیرهای ورودی یک های ممکنِ یک برنامهورودی

هایی است که از نظر ما دارای اهمیت هستند. باشد. همچنین، این مجموعه شامل ثابتی کامپیوتری میبرنامه

و همچنین شامل اعدادی باشند که برای یک  1و  4توانند شامل اعداد صحیح مانند ها خود میاین ثابت

 3-7های نحو نشان داده شده در شکل ز اهمیت هستند. درختحائ سازیبهینهخاصِ  سازیبهینهی مسئله

ال، برای مثغیرمستقیم به دست آورد.  صورتبهتوان ها را می. برخی ثابت𝑧و  𝑥 ،𝑦دارای سه ترمینال هستند: 
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𝑥 –  𝑥 = = 𝑥/𝑥و  0   GPهای سازینداریم. با این حال، بیشترِ پیاده 1و  4های . بنابراین نیازی به ثابت1 

 شان باشند.ی ترمینالهایی در مجموعهباید دارای ثابت

هیم خوای ترمینال استفاده نماییم هرچند که نمیتوانیم از اعداد تصادفی در مجموعهعلاوه بر این ما می

ی های تصادفبعد از ایجاد شدن عدد تصادفی در آن تغییری حاصل شود. این نوع از اعداد تصادفی، ثابت

 𝑅دوام با اختصاص دادن یک مقدار های تصادفی بی[. ثابت26، فصل 1992شوند ]کوزا، دوام خوانده میبی

به عنوان یک ترمینال انتخاب  𝑅ی جمعیت، شود. اگر در هنگام مقداردهی اولیهی ترمینال ایجاد میدر مجموعه

کنیم. از اینجا الحاق می GPرا بین دو مقدار حدی ایجاد کرده و آن را به ذرات  𝑟1شود، ما یک عدد تصادفی 

ی دیگر و یا برای ی یک ذرهبرای مقداردهی اولیه 𝑅تغییر نخواهد کرد. با این حال، اگر  𝑟1به بعد دیگر مقدار 

های تولید نماییم. تعیین حدهای بالا و پایین ثابت 𝑟2نتخاب شود، ما باید یک ثابت اتفاقی دیگر مانند جهش ا

 است. GPهای طراحی دوام، خود یکی دیگر از جنبهتصادفی بی

ی ، یک عمل نیازمند تعادل است. اگر از یک مجموعهGPی ترمینال برای کاربردهای تعیین مجموعه

ی ما نخواهد بود. از سوی دیگر، اگر از یک مسئله مؤثرقادر به حل  GPاستفاده نماییم، آنگاه  ترمینالِ کوچک

نخواهد توانست در زمانی معقول به جوابی مناسب  GPی ترمینال خیلی بزرگ استفاده نماییم، آنگاه مجموعه

[. وی برای این کار 24صل ، ف1992دست پیدا کند. کوزا این موضوع را مورد مطالعه قرار داده است ]کوزا، 

𝑥3ی از تابع ساده + 𝑥2 + 𝑥 تنها ترمینال مسئلهمورد امتحانی استفاده کرده است. برای این  24ی بر پایه ،

در  GPشود، استفاده می {𝑥}ی ترمینال با کمترین اندازه یعنی است. هنگامی که از مجموعه  GP ،𝑥مورد نیاز 

چگونگی کاهش احتمال موفقیت  1-7کند. جدول نسل پیدا می 54در کمتر از مواقع جواب صحیح را  9978%

دهد. در مورد این ی ترمینال را نشان میبا اضافه کردن اعضای اضافه )اعداد اعشاری اتفاقی( به مجموعه

طی خ صورتبهی ترمینال، ی ساده، احتمال موفقیت با افزایش تعداد متغیرهای اضافه در مجموعهمسئله

ی ترمینال اضافه باشند، باز هم متغیر در مجموعه 33متغیر از  32یابد. البته خوشبختانه حتی اگر هش میکا

GP  است.  مسئلهموارد قادر به حل نمودن  %35در 

 ی تابعمجموعه 7-2-4

کند های کامپیوتری در حال رشد چیست؟ این مجموعه توابعی را توصیف میی تابع برای برنامهمجموعه

 های غیرترمینال از درخت نحو ظاهر شوند:توانند در گرهمیکه 

 توان در این مجموعه قرار داد )برای مثال جمع، تفریق، ضرب اپراتورهای استاندارد ریاضی را می

 تقسیم و قدرمطلق(.
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  توان در این مجموعه مهم هستند را می سازیبهینهی مسئلهکه از نظر ما برای  مسئلهتوابع مختص

 گیرها و انتگرالگیرها(.اد )مانند توابع نمایی، توابع لگاریتمی، توابع مثلثاتی، مشتققرار د

 توان در این مجموعه قرار داد )مانند بزرگتر، کوچکتر، برابر(.ای را میتوابع مقایسه 

  ند در این توانمورد نظر قابل استفاده باشند می سازیبهینهی مسئلهتوابع منطقی نیز اگر برای حل

 (.and ،nand ،or ،nor ،notجموعه قرار بگیرند )برای مثال، م

 توان در این مجموعه قرار داد.توابع تخصیص متغیر را نیز می 

 مانند حلقههای حلقه میعبارت( های توانند در این مجموعه قرار بگیرند𝑤ℎ𝑖𝑙𝑒 ،𝑓𝑜𝑟.) 

 های ر نظر گرفته باشیم، آنگاه فراخوانیمان دمسئلهای از توابع از پیش تعریف شده برای اگر مجموعه

 ی تابع قرار داد.توان در مجموعهرا می 1زیرروال

𝒙𝟑ی برای پیدا کردن برنامه GPاحتمال موفقیت  1-7جدول  + 𝒙𝟐 + 𝒙  است.  1555ی جمعیت برابر نسل. اندازه 55بعد از

 [ برگرفته شده است.24، فصل 1992این اطلاعات از ]کوزا، 

 احتمال موفقیت )والد( اد متغیرهای اضافیتعد

4 9978 

1 9676 

4 8474 

8 6774 

16 5774 

32 3574 

تابع است: جمع، تفریق، ضرب، تقسیم و قدر مطلق. ما باید به تعادلی  5دارای  3-7درخت نحو در شکل 

باید به قدری بزرگ ها ی ترمینال برسیم. این مجموعهی تابع و مجموعهدرست در تعاریفمان از مجموعه

ه ها زیادی بزرگ باشند آنگامان پیدا کند. اما اگر این مجموعهمسئلهحلی مناسب برای بتواند راه GPباشند که 

 حل خوب به مشقت خواهد افتاد.برای پیدا کردن یک راه GPفضای جستجو بسیار بزرگ بوده و 

رند چرا که رشد درخت نحو ممکن است به باید مورد اصلاح قرار گی GPبرخی توابع برای استفاده در 

را رشد  (𝑥0/)تواند عبارتِ نمی GPها غیرقابل قبول باشد. برای مثال، توابعی منجر شوند که آرگومان آن

قطع خواهد شد. بنابراین برای جلوگیری  GPباعث بروز خطا شده و عمل  Lispدهد چرا که تقسیم بر صفر در 

                                                                                                                                             
1 Subroutine Calls 
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ین سرریزی ناشی از تقسیم بر یک عدد بسیار کوچک، به جای استفاده از از وقوع تقسیم بر صفر و همچن

 نماییم:استفاده می 𝐷𝐼𝑉اپراتور استاندارد تقسیم از اپراتور 

(7-4) 

(𝑑𝑒𝑓𝑢𝑛 𝐷𝐼𝑉 (𝑥 𝑦)یک تابع تقسیم حفاظت شده تعریف کن  : 

(𝑖𝑓(< 𝑎𝑏𝑠 𝑦) 𝜖)(𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 − 𝑓𝑟𝑜𝑚 𝐷𝐼𝑉 1)1ر مقسوم علیه خیلی کوچک بود : اگر مقدا 

 را برگردان

𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 − 𝑓𝑟𝑜𝑚 𝐷𝐼𝑉 (/𝑥 𝑦) در غیر این صورت :𝑥/𝑦 را برگردان 

علیه مقداری بسیار کوچک باشد، است. اگر مقسوم 20−10یک ثابت مثبت بسیار کوچک مانند  εکه در آن 

کرد تا  ائهارتیب برای سایر توابع نیز باید تعریفی درست را باز خواهد گرداند. بدین تر 1عدد  𝐷𝐼𝑉اپراتور 

توان به ی این توابع میتمامی مقادیر ممکن ورودی را بپذیرند. از جملهتوانند ین شویم که این توابع میمطم

 توابع لگاریتمی، توابع معکوس مثلثاتی و غیره اشاره نمود.

 مقداردهی اولیه 7-2-5

به  ی اساسیکامپیوتری چگونه باید ایجاد شود؟ برای این کار دو گزینهی جمعیت آغازین یک برنامه

ی توان با ترکیب این دو روش به گزینهدر اختیار داریم. همچنین می 2و روش رشد 1های روش کاملنام

 [.1992نصف مشهور است ]کوزا،  -ی نصفسومی نیز دست یافت که به روش نگاهداشته

ین ی ترمینال تا بالاترها از گرهکند که تعداد گرهوتری را به نحوی ایجاد میهای کامپیروش کامل، برنامه

نامند. برای را عمق درخت نحو می 𝐷𝑐، که یک ثابت تعریف شده توسط کاربر است، باشد. 𝐷𝑐گره برابر 

یک درخت نحو  3-7در شکل  1دارد. والد  4عمقی برابر  2و والد  3عمقی برابر  1والد  3-7مثال، در شکل 

ی درخت، سه گره وجود دارد. حال آنکه والد ی ترمینال و بالاترین گرهکامل است چرا که در آن بین هر گره

های برنامه دارای عمقی برابر چهار و برخی یک درخت نحو کامل نیست چرا که در آن بعضی از شاخه 2

 دیگر دارای عمقی برابر سه هستند.

های نحو اتفاقی استفاده نماییم. برای مثال، اگر بخواهیم زگشت برای تولید درختتوانیم از عمل باما می

ی تفریق در قسمت ایجاد کنیم، ابتدا گره 3-7در شکل  2یک درخت نحو با ساختاری مانند ساختار والد 

 که آن ی ضرب،کنیم. برای آرگومان اول، یک گرهبالایی درخت را، که نیازمند دو آرگومان است، ایجاد می

به  یابد تابرای هر گره و هر آرگومان آنقدر ادامه می فرایندکنیم. این نیز نیازمند دو آرگومان است ایجاد می

                                                                                                                                             
1 Full Method 
2 Grow Method 
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کنیم ی ترمینال اتفاقی ایجاد میسطح و عمق مورد نظر برسیم. هنگامی که عمق مطلوب حاصل شد، یک گره

تری های کامپیووریتم بازگشتی برای تولید برنامهی الگایده 6-7تا آن شاخه از درخت نحو کامل گردد. شکل 

توانیم یک درخت نحو اتفاقی را با بازخوانی روتین کشد. ما میاتفاقی را به تصویر می

𝐺𝑟𝑜𝑤𝑃𝑟𝑜𝑔𝑟𝑎𝑚𝐹𝑢𝑙𝑙(𝐷𝑐, بیانگر عمق مطلوب درخت نحو است، تولید کنیم.  𝐷𝑐که در آن ، (1

𝐺𝑟𝑜𝑤𝑃𝑟𝑜𝑔𝑟𝑎𝑚𝐹𝑢𝑙𝑙 ی جدید به درخت نحو در حال رشد باشد، خود هرگاه نیاز به اضافه کردن یک لایه

 خواند.را فرا می

 ی ترمینالها از هر گرهها تعداد گرهکند که در آنهای کامپیوتری را ایجاد میبرنامه ایگونهبهروش رشد 

ی اتفاقی والدین با استفاده از مقداردهی اولیه 3-7باشد.  اگر در شکل  𝐷𝑐تا بالاترین گره برابر یا کوچکتر از 

توان گفت که والد اول یا با روش کامل و یا با روش رشد ایجاد شده است، اما ایجاد شده باشند، آنگاه می

توان به همان والد دوم قطعا با روش رشد ایجاد شده چرا که یک درخت نحو کامل نیست. روش رشد را می

ر عمقِ ی اتفاقی دسازی نمود تنها باید توجه داشته باشیم که هنگامی که یک گرههترتیبِ روش کامل پیاد

ی ترمینال ایجاد شود و هم امکان دارد یک تابع ایجاد کنیم، هم ممکن است یک گرهایجاد می 𝐷𝑐کمتر از 

ی ترمینال ر گرهتواند به رشد خود ادامه دهد. اما اگی تابع ایجاد شود، درخت نحو میشود. اگر یک گره

ی ترمینال ایجاد شود، رشد درخت در آن شاخه متوقف خواهد شد. این در حالی است که در روش کامل، گره

مفهوم الگوریتم بازگشتی برای تولید  7-7حاصل شده باشد. شکل  𝐷𝑐شود که عمق مطلوب هنگامی ایجاد می

 دهد.های کامپیوتری اتفاقی به روش رشد را نشان میبرنامه

نصف، نیمی از جمعیت آغازین با استفاده از روش کامل و نیمی دیگر با  -ی نصفدر روش نگاهداشته

قرار داشته  𝐷𝑐و  2شود. همچنین، این روش برای هر مقداری از عمق که بین استفاده از روش رشد ایجاد می

شترین مقدار مجازی است که توسط کند. این مقدار از عمق، بیباشد، تعداد مساوی درخت نحو ایجاد می

 دهد.نصف را نشان می -ی نصف، مفهوم مقداردهی اولیه با روش نگاهداشته8-7شود. شکل کاربر تعیین می
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در روش کامل. این روند  sنمایش مفهومی از الگوریتم بازگشتی برای رشد درختان نحو اتفاقی به فرم عبارت  6-7شکل 

,𝑮𝒓𝒐𝒘𝑷𝒓𝒐𝒈𝒓𝒂𝒎𝑭𝒖𝒍𝒍(𝑫𝒄ابتدا توسط دستور  شود. عمق مطلوب درخت نحو اتفاقی است، فراخوانی می 𝑫𝒄که در آن  ،(𝟏

ات لازم یمفهومی است و شامل تمام جزئی الحاق رشته است. توجه داشته باشید که این الگوریتم دهندهاپراتور جمع نشان

 باشد.برای برای تولیدِ معتبر درخت نحو نمی

 
در روش رشد. این روند  sنمایش مفهومی از الگوریتم بازگشتی برای رشد درختان نحو اتفاقی به فرم عبارت  7-7شکل 

,𝑮𝒓𝒐𝒘𝑷𝒓𝒐𝒈𝒓𝒂𝒎𝑭𝒖𝒍𝒍(𝑫𝒄ابتدا توسط دستور شود. عمق مطلوب درخت نحو اتفاقی است، فراخوانی می 𝑫𝒄که در آن ،(𝟏

 شود.سازی را شامل نمییات لازم برای پیادهه است، اما این الگوریتم تمام جزئی الحاق رشتدهندهاپراتور جمع نشان
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یک عدد  صحیح اتفاقی  𝑼[𝟐,𝑫𝒄]نصف.  -ی نصفبه روش نگاهداشته GPی الگوریتمی برای ایجاد جمعیت اولیه 8-7شکل 

,𝟐]با توزیع یکنواخت بر روی  𝑫𝒄]  بوده و𝑼[𝟎, ,𝟎]فاقی با توزیع یکنواخت بر روی یک عدد حقیقی ات [𝟏 باشد. این می [𝟏

 خواند.را فرامی 7-7و  6-7های شکل الگوریتم روتین

[. وی 25، فصل 1992آزمایش کرد ]کوزا،  GPی ی سادهمسئلهکوزا سه روش بالا را بر روی چند 

نشان  2-7نتایج در جدول ، بسته به روش مقداردهی اولیه، پیدا نمود. این GPهایی در نرخ موفقیت تفاوت

نصف بهتر از دو روش دیگر  -ی نصفدهد که در کل روش نگاهداشتهاند. این جدول نشان میداده شده

 باشد.می

[  25، فصل 1992ی گوناگون. این اطلاعات از ]کوزا، های مقداردهی اولیهو روش مسائلبرای  GPنرخ موفقیت  2-7جدول 

 استخراج شده است.

 Full Grow Ramped Half-and-Half مسئله

 %23 %17 %3 رگرسیون نمادی

 %66 %53 %42 منطق بولی

 %46 %54 %14 مورچه مصنوعی

 %53 %37 %6 معادله خطی

کنیم که گاهاً بذرافشانی کردن برای پایان دادن به بحثمان در مورد مقداردهی اولیه، به این توجه می

رخی ذرات خوب شناخته شده مفید است. این ذرات خوب ممکن ی یک الگوریتم تکاملی با بجمعیت اولیه

بع دیگر و یا هر من سازیبهینهاست توسط خود کاربر ایجاد شده باشند و یا ممکن است از یک الگوریتم 
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بخشد. دیگری گرفته شده باشند. با این حال این نوع بذرافشانی ضرورتاً عملکرد الگوریتم تکاملی را بهبود نمی

ی خوب در جمعیت آغازین وجود داشته باشند و سایر ذرات، ذرات ضعیفِ اتفاقی باشند، چند ذرهاگر تنها 

تر را از جمعیت انتخاب را به تسخیر خود درآورده و ذرات ضعیف فرایندی خوب به زودی همان چند ذره

پدیده  د. اینرانند. این موضوع ممکن است باعث بروز یک بن بست تکاملی و همگرایی نارس شوبیرون می

ی [. با این حال، شانس بروز این پدیده144 یصفحه، 1992شود ]کوزا، نیز شناخته می 1"بقای متوسط"به نام 

را ببینید(. اگر از انتخاب چرخ رولت استفاده  7-8ی ما بستگی دارد )بخش بد به نوع انتخاب مورد استفاده

خاب از انتشوند. اگر بر جمع غالب می رات برازنده سریعاً نماییم، فشار انتخاب بالا بوده و تعداد کمی از ذ

رازنده بر ی اقلیتِ بیم، فشار انتخاب بسیار کمتر بوده و به همین علت احتمال غلبهای استفاده نمائمسابقه

 یابد.جمعیت نیز کاهش می

 ژنتیک نویسیبرنامهپارامترهای  7-2-6

این پارامترها علاوه بر آن دسته از پارامترهای کنترلی که کنند؟ را کنترل می GPچه پارامترهایی اجرای 

 شوند:را نیز شامل می GPروند، برخی پارامترهای مختص تکاملی به کار می هایالگوریتمبرای کنترل سایر 

توان ما باید روش انتخاب مورد استفاده برای انتخاب والدین جهت انجام عمل برش را تعیین کنیم. می .0

توان ای یا یک روش دیگر استفاده نمود. در حقیقت میناسب با برازندگی، انتخاب مسابقهاز انتخاب مت

 استفاده نمود. 7-8شده در بخش  ارائههای از هر یک از روش

ی توانستیم با هوشمندی بیشتر، به جای آنکه خیلدر این برهه خوب است به این نکته اشاره کنیم که ما می

هایی سازی نماییم. ممکن است زیردرختمحور را پیاده -انتخاب کنیم، برشِ درختساده نقاط برش اتفاقی را 

یم. ها را بشکنها بوده و به همین علت نخواهیم این زیردرختوجود داشته باشند که بهتر از سایر زیردرخت

زند و ای فرهها را با استفاده از همبستگی میان نقاط برش و برازندگی برنامهتوان برازندگی زیردرختمی

و دِ گریس،  2دهی به انتخاب نقاط برش در آینده، محاسبه نمود ]ایباها برای گرایشاستفاده از این همبستگی

1996.] 

ی های اختیارات زیادی در برنامهاز آنجایی که درجه معمولاًی جمعیت را تعیین کنیم. ما باید اندازه .2

تکاملی دارد.  هایالگوریتمتری نسبت به سایر ی جمعیت بزرگاندازه GPکامپیوتری وجود دارد، 

 رسد.ی هزار نیز میبوده و گاه به مرتبه 544برابر  GPی جمعیت طور معمول حداقل اندازهبه

                                                                                                                                             
1 Survival of the Mediocre 
2 Iba 
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 GPهای جهش مختلفی برای ها از روشما باید روش جهش را نیز مشخص کنیم. در طول سال .3

 اند:شده ارائهها در زیر استفاده شده است که برخی از آن

a. اتفاقی انتخاب نمود، سپس هر آنچه در زیر آن گره قرار دارد را با  صورتبهتوان یک گره را می

اتفاقی ایجاد شده است جایگزین نمود. این روش جهش  صورتبهیک زیردرخت نحو که 

[. این کار مانند آن است که یک برنامه را با یک 146 یصفحه، 1992زیردرخت نام دارد ]کوزا، 

، 1جلینشود ]آنی اتفاقی دیگر برش دهیم و به همین علت برشِ مرغِ بدون سر نیز خوانده میامهبرن

1997.] 

b. کند. این روش معادل و روش جهش انبساطی، یک ترمینال را با یک زیردرخت جایگزین می

 ی مورد نظر یک ترمینال باشد.جهش زیردرخت معادل هستند، اگر در روش زیردرخت گره

c. ت اتفاقی ایجاد شده  اس صورتبهک گره یا ترمینال را با یک گره یا ترمینال جدید که توان یمی

ای یا جهشِ جایگزینی گره نام دارد و نیازمند آن است که جایگزین نمود. این روش جهش نقطه

توان یک . برای مثال، می3ی جایگزین شونده برابر باشدی جایگزین شده با آریتی گرهگره 2آریتی

تور جمع را با یک اپراتور ضرب و یا یک اپراتور قدرمطلق را با یک اپراتور سینوس جایگزین اپرا

 نمود.

d. کند ی والد ایجاد میهای برنامهی جدید را با انتخاب اتفاقی زیردرختجهش جرثقیلی یک برنامه

 [.1994، 4]کینیر

e.  ال ت را با یک ترمیناتفاقی انتخاب شده اس صورتبهجهش انقباضی، یک زیردرخت نحو را که

نامند. [؛ این روش را جهش فروپاشی زیردرخت نیز میa1996نماید ]آنجلین، اتفاقی جایگزین می

 شدند ارائههای کد )تورم کد( جهش جرثقیلی و جهش انقباضی در اصل برای کاهش تعداد خط

 را ببینید(. 774)بخش 

f. اتفاقی جایگردانی  صورتبهه را های یک تابعِ اتفاقی انتخاب شدجهش جایگشتی، آرگومان

جا نمود. از یک تابع تقسیم را جابه  𝑦و  𝑥های توان آرگومان[. برای مثال، می1992کند ]کوزا، می

 پذیر ندارد.جاییی بر توابع جابهتأثیرروشن است که این نوع جهش 

                                                                                                                                             
1 Angeline 
2 Arity 

دارد و یک  1است، تابع قدرمطلق آریتی برابر  4رای آریتی برابر باشد. برای مثال، یک ثابت، داهای آن میآریتی یک تابع برابر تعداد آرگومان 3

 و یا بیشتر داشته باشد. 2تواند آریتی برابر تابع جمع، می
4 Kinnear 
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g. و همکاران،  1شونوئِراتفاقی دچار جهش نمود ] صورتبههای یک برنامه را توان ثابتدر نهایت می

1996.] 

های اصلی تر از برنامهیافته برازندههای جهششوند که برنامهسازی میپیاده ایگونهبهها اغلب جهش

 تکاملی نیز به کار برد. هایالگوریتمتوان در مورد سایر باشند. این ایده را می

 هایالگوریتمهمانی است که برای سایر  را تعیین کنیم. این کار شبیه 𝑝𝑚ما باید احتمال جهش یا  .4

ذره اغلب با روشی مشابه روش زیر انجام  Nبا تعداد  GPدهیم. جهش در یک تکاملی انجام می

 پذیرد:می

 

𝑖که در آن  𝑥𝑖ی کامپیوتری نامزدِ برای هر برنامه ∈ [1, 𝑁] 

 تولید کن [0,1]با توزیع یکنواخت بر روی  𝑟عددی اتفاقی مانند  

𝑟ر اگ  < 𝑝𝑚 

 اتفاقی برگزین صورتبه 𝑥𝑖ی کامپیوتری را در برنامه 𝑘ی گره    

اتفاقی جایگزین  صورتبهرا با یک زیردرخت تولید شده  𝑘ی شونده از گرهزیردرخت شروع             

 کن

 پایان 

 ی کامپیوتری بعدیبرنامه
 

 معمولاًهای محتمل برای وقوع برش، تعداد زیاد گره همراه با GPی جمعیت بزرگ به کار رفته در اندازه

 معمولاً[. 25، فصل 1992بستگی چندانی به جهش ندارند ]کوزا،  GPبدین معنی هستند که نتایج خوب در 

𝑝𝑚توان با می = در مواردی که یک تابع یا ترمینال مهم ت آورد. با این حال، امکان دارد نتایج خوبی به دس 0

دست رفته است، وقوع جهش مطلوب باشد. اگر چنین اتفاقی بیافتد، جهش تنها راه برگشت  از جمعیت از

 آن تابع یا ترمینال به جمعیت خواهد بود.

ی مواردی است که باید تعیین شود. این کار شبیه آن چیزی است که نیز از جمله 𝑝𝑐احتمال برش  .5

برش برای  فرایندتوان از ، یا می5-7در شکل دهیم. پس از انتخاب دو والد ها انجام میGAبرای 

ها را برای نسل بعد نشر )کلون( داد. در این صورت، توان آنها استفاده نمود و یا میترکیب آن

 عبارتِ:

                                                                                                                                             
1 Schoenauer 
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 𝑝1  و𝑝2  را برای تولید فرزندان𝑐1  و𝑐2 مزدوج کن 

 :با عبارتی مانند عبارت زیر جایگزین خواهد شد 5-7در شکل 

 تولید کن [0,1]با توزیع یکنواخت بر روی  𝑟عددی اتفاقی مانند  

𝑟اگر   < 𝑝𝑐 

  𝑝1  و𝑝2  را برای تولید فرزندان𝑐1  و𝑐2 مزدوج کن 

 در غیر این صورت 
  𝑐1 ← 𝑝1 
  𝑐2 ← 𝑝2 
 پایان 

به کار  479و باید با احتمالی بیش از  بوده GPتجارب به دست آمده حاکی از آنند که برش جز مهمی از 

 [.25، فصل 1992رود ]کوزا، 

توانیم کاملی، میت هایالگوریتمگرایی استفاده کنیم یا نه. مانند سایر ما باید تصمیم بگیریم که از نخبه .6

𝑚 ی کامپیوتری برتر را از یک نسل به نسل دیگر حفظ کنیم تا مطمئن شویم که در نسل بعد برنامه

گرایی را به گرایی نام دارد. نخبهپارامتر نخبه 𝑚را ببینید(. پارامتر  4-8ست نخواهند رفت )بخش از د

ذره را در آخر هر نسل  𝑚توان بهترین سازی نمود. برای مثال، میتوان پیادهچند روش مختلف می

های نسل را با نخبه فرزند 𝑚آرشیو کرد، سپس فرزندان را مانند همیشه ایجاد کرد و در انتها بدترین 

فرزند اول نسل بعد در نظر گرفت  𝑚ی هر نسل را به عنوان نخبه 𝑚توان قبل جایگزین نمود. یا می

𝑁)و سپس اقدام به تولید تنها  − 𝑚)  که در آن( فرزند نمود𝑁 اندازه.)ی جمعیت است 

ی یک برنامه را ص نماییم. اندازهی برنامه در جمعیت آغازین را مشخی اندازهیا بیشینه 𝐷𝑖ما باید  .7

رای ترین گره است، نشان داد. بهای میان بالاترین گره و پایینتوان با عمقِ آن، که برابر تعداد گرهمی

 باشد.دارای عمقی برابر چهار می 2عمقی برابر سه دارد در حالی که والد  3-7در شکل  1مثال، والد 

و با  GPی فرزند را نیز مشخص کنیم. در طول عملیات ی عمقِ برنامه، یا بیشینه𝐷𝑐ما همچنین باید  .8

نظر  ها درشوند. اگر یک عمق بیشینه برای آنهای فرزند بزرگ و بزرگتر میبرنامهها، گذشت نسل

های فرزند به طور غیرمعقولی طولانی شده و این موضوع باعث به هدر رفتن فضا گرفته نشود، برنامه

را به چندین  𝐷𝑐را ببینید(. بیشینه عمق  4-7نام دارد )بخش  GPشود. این پدیده تورمِ و زمان اجرا می

تجاوز کرد، آن را با والدش  𝐷𝑐توان تعیین نمود. یک روش آن است که اگر عمقِ فرزندی از روش می
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برش را  یجایگزین نماییم. یک راه دیگر نیز آن است که درخت نحو والد را بیازماییم و نقطه

 پیدا کند. 𝐷𝑐ای انتخاب نماییم که درخت نحو فرزند عمقی برابر یا کمتر از گونهبه

برش یک ترمینال در درخت  فرایندخواهیم اجازه دهیم که در طول ما باید تصمیم بگیریم که آیا می .9

عنوان به 1لد در وا zدهد که ترمینال نشان می 4-7نحو با یک زیردرخت جایگزین شود یا خیر. شکل 

برای نشان دادن   𝑝𝑖ی برش انتخاب شده و با یک زیردرخت جایگزین شده است. ما از نماد نقطه

ند ی برش، یک عدد اتفاقی مانکنیم. هنگام انتخاب نقطهی داخلی استفاده میاحتمال برش در یک گره

𝑟  نماییم. اگر تولید می [0,1]با توزیع یکنواخت بر روی𝑟 تر از کوچک𝑝𝑖  باشد، آنگاه یک ترمینال را

ی عنوان نقطهرا به sباشد، آنگاه یک عبارت  𝑝𝑖بزرگتر از  𝑟گزینیم. اما اگر ی برش برمیعنوان نقطهبه

برش انتخاب خواهیم کرد، بدین معنی که زیردرختی را انتخاب خواهیم نمود که با پرانتزهای چپ 

 شد.و راست متناظر احاطه شده با

ما باید تصمیم بگیریم که آیا باید نگران ذرات تکراری در جمعیت باشیم یا خیر. ذرات تکراری باعث  .14

تکاملی که دارای فضای جستجوی کوچک  هایالگوریتمبه هدر رفتن منابع کامپیوتر خواهند شد. در 

و به همین علت آیند ی جمعیت کمی برخوردارند، اغلب ذرات تکراری به وجود میبوده و از اندازه

را  1-6-8تکاملی دانست )بخش  هایالگوریتمی مهمی از توان جنبهسروکله زدن با این ذرات را می

فضای جستجو آنقدر بزرگ است که ذرات تکراری به ندرت به وجود  GPببینید(. با این حال، در 

 نیست. مسئلهنیازی به نگرانی در مورد این  GPدر  معمولاًآیند. به همین دلیل می

 ژنتیک برای کمترین زمانِ کنترل نویسیبرنامه 7-3
برای کمترین زمان کنترل  GP[ الهام گرفته است، کاربرد 1-7، بخش 1992در این بخش، که از ]کوزا، 

ی م سادهی دوم، یک سیستدهیم. یک سیستم نیوتونی مرتبهدر یک سیستم نیوتونی مرتبه دو را نشان می

 سازدکه معادلات زیر را برآورده می شتاب است -سرعت -مکان

(7-5) �̇� = 𝑣 

�̇� = 𝑢 

شتاب است. با توجه به معادلات بالا، مشتق مکان، سرعت و مشتق سرعت،  𝑢سرعت و  𝑣مکان،  𝑥که در آن 

ای پیدا گونهرا به 𝑢(𝑡)خواهیم گیریم. در اینجا ما میشتاب است. ما حرکت را فقط در یک بعد در نظر می

𝑥(𝑡𝑓)به مکانِ  𝑣(0)ی و با سرعت اولیه 𝑥(0)ی آغازین در م که سیستم را از یک نقطهکنی = با سرعت  0

𝑣(𝑡𝑓) = توان به طور تقریبی مینیمم مقدار ممکن باشد. با استفاده از شهود می 𝑡𝑓برساند به طوری که  0

با بیشترین سرعت ممکن در جهت مورد نظر شتاب  دریافت که چگونه باید این کار را انجام داد: ابتدا باید
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ی مشخص رسید. سپس و از آن نقطه به بعد باید شتاب را به سریعترین حالت ممکن گرفت تا به یک نقطه

𝑥(0)و در خلاف جهت اولیه افزایش داد تا در نهایت به  = 𝑣(0) =  1برسیم. 0

 1ن برابر ی شتاب ممکیم بیشترین اندازهکنبرای سادگی، بدون آنکه کلیت مطلب از بین برود، فرض می

نشان  9-7ی کمترین زمان کنترل در بالای شکل مسئلهتوان در هر یک از دو جهت شتاب گرفت. است و می

ی هطگیریم و سپس در یک نقداده شده است. در این شکل ابتدا در جهت مثبت )جهت راست( شتاب می

ه شده است، جهت شتاب خود را عوض کرده و در جهت منفی نشان داد "یچسوئ"ی استراتژیک که با کلمه

ی نهایی برسیم. توجه داشته باشید که جهتِ سرعت ماشین در تمام گیریم تا به نقطه)جهت چپ( شتاب می

 مان درست باشد، با سرعت صفر به مقصد خواهیم رسید.بندیطول حرکت به سمت راست است. اگر زمان

 
یم و سپس ی سوئیچ برسان کنترل. در شکل بالایی، ما به سمت راست شتاب گرفته تا به نقطهنمایش کمترین زم 9-7شکل 

گیریم تا با سرعت صفر به مقصد برسیم. در شکل پایینی، سرعت اولیه آنقدر زیاد است که به ناچار به سمت چپ شتاب می

ی شویم، جهت شتاب را در نقطهمقصد رد می گیریم، ازاز مقصد رد خواهیم شد. در چنین حالتی، ما به سمت چپ شتاب می

 رسیم.به سمت راست عوض کرده و با سرعت صفر به مقصد می سوئیچ

ای به جز رد کردن مقصد نداشته باشیم. در چنین حالتی ممکن است سرعت اولیه چنان زیاد باشد که چاره

ضعیت عت صفر به آن برسیم. این وباید به ناچار مقصد را رد کرده و سپس به سمت مقصد بازگردیم تا با سر

                                                                                                                                             
جایی که دهند؛ هنگامی که چراغ سبز است تا های جوان بر سر چراغ قرمزها انجام میدر حقیقت این همان کاری است که این روزها راننده 1

ی مشخص قبل از جراغ بعدی پای خود را بر روی ترمز گذاشته و سرعت گیرند. وقتی جراغ را رد کردند، در یک نقطهتوانند شتاب میمی

ن چراغ جایی میاایستد و بدین ترتیب زمان جابهبندی راننده دقیق باشد، ماشین درست قبل از چراغ بعدی میکنند. اگر زمانخود را کم می

 شود.مزها مینیمم میقر



 101/  نویسی ژنتیکبرنامهفصل هفتم: 

حل کمترین زمان برای این حالت عبارتست از شتاب نشان داده شده است. راه 9-7در قسمت پایینی شکل 

ای گرفتن تا بیشترین حد ممکن در جهت منفی )جهت چپ( و رد کردن مقصد. در نهایت ماشین در نقطه

ت چپ خواهد نمود. شتاب گرفتن در جهت ورای مقصد خواهد ایستاد و سپس شروع به حرکت به سم

ده شده است نمایش دا سوئیچی استراتژیک که با برچسب منفی ادامه خواهد یافت تا وقتی که ماشین به نقطه

 ی مقصد با سرعتبرسد. از آنجا به بعد ماشین در جهت مثبت شتاب خواهد گرفت تا در نهایت در نقطه

 صفر بایستد.

کنترلی کلاسیک است و کاربردهای زیادی در  سازیبهینهی مسئلهرل یک ی کمترین زمان کنتمسئله

، 1کنترل مورد مطالعه قرار گرفته است ]کِرک سازیبهینههای ی هوا فضا داشته و در بسیاری از کتابزمینه

امل ش 𝑣(0)و  𝑥(0)حل برای هر بنگ مشهور است چرا که این راه -حل بنگبه راه مسئلهحل این [. راه2444

یشترین گیری با بای از شتابگیری با بیشترین شتاب ممکن در جهت مثبت و در ادامه، دورهای از شتابدوره

ی کمترین مسئلهنمایش داده شده است،  14-7که در شکل  طورهمانباشد. شتاب ممکن در جهت منفی می

ایم ش داد. برای سادگی فرض نمودهگرافیکی نمای صورتبهفازی  یصفحهتوان با نمودار زمان کنترل را می

ینگ نام سوئیچ، که نمودار 14-7است. در چنین حالتی، نمودار رسم شده در شکل  2که جرم ماشین برابر 

 آیدی زیر به دست میدارد، توسط معادله

(7-6) 𝑥 = 𝑣|𝑣|/2 

𝑥 مبدأفاز به  یصفحههدف این است که در کمترین زمان ممکن از هر نقطه بر روی  = 𝑣و  0 = 0 

رسید. اگر مکان و سرعت در بالای منحنی سوئیچینگ قرار دارند باید بیشترین شتاب را در جهت منفی اعمال 

ینگ قرار دارند باید بیشترین شتاب را در جهت مثبت اعمال سوئیچکنیم. اگر مکان و سرعت در پایین منحنی 

که  ایینگ خواهد رسید، نقطهسوئیچیت به منحنی نماییم. این کار ما را در مسیری قرار خواهد داد که در نها

 ه مبدأگ را دنبال خواهیم کرد تا بینسوئیچبا رسیدن به آن باید جهت شتاب را معکوس نماییم. سپس منحنی 

 فاز برسیم. یصفحه

 

                                                                                                                                             
1 Kirk 
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نگاه شتاب ، آینگ برای کمترین زمان کنترل. اگر مکان و سرعت در بالای منحنی قرار داشته باشندسوئیچمنحنی  15-7شکل 

ماکزیمم باید در جهت منفی اعمال گردد. اگر مکان و سرعت در پایین منحنی واقع شده باشند، آنگاه شتاب ماکزیمم باید در 

 جهت مثبت اعمال شود.

𝑥(0)ی بهترین مسیر را برای شرایط اولیه 11-7شکل  = 𝑣(0)و  0.5− =  مسئلهدهد. این نشان می 1.5

𝑥ی تواند در نقطهمتناظر است. سرعت ماشین به حدی زیاد است که نمی 9-7با قسمت پایینی شکل  = 0 

ینگ برسیم؛ سوئیچکنیم تا به منحنی بایستد. بنابراین ما بیشترین شتاب را آنقدر در جهت منفی اعمال می

𝑣توجه داشته باشید که  =  افتد. هنگامی کهدر مدت زمانی که شتابِ ماشین در جهت منفی است اتفاق می 0

ر در کمترین سیکنیم. این مرسد، بیشترین شتاب را در جهت مثبت اعمال میینگ میسوئیچماشین به منحنی 

𝑥فاز ) یصفحه زمان ممکن به مبدأ = 𝑣و  0 =  ( خواهد رسید. 0

 
𝒙(𝟎)ی کمترین مسیر زمانی برای شرایط اولیه 11-7شکل  = −𝟎. 𝒗(𝟎)و  𝟓 = 𝟏.  1-ب ینگ شتاسوئیچ. در بالای منحنی 𝟓

 شود.می 1+ینگ، سوئیچبوده و پس از رسیدنِ مسیر به منحنی 
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ابع نماییم. ما دو تاستفاده می مسئلهی کمترین زمان کنترل برای این برای رشد یک برنامه GPحال از 

Lisp ی ها تابع تقسیمِ حفاظت شده است که در معادلهکنیم. اولین آنخاص را برای این برنامه تعریف می 

 باشد:می "بزرگتر است از"مایش داده شده است. دومی نیز اپراتور ن 7-4

(7-7) 
(𝑑𝑒𝑓𝑢𝑛 𝐺𝑇 (𝑥 𝑦) 

(𝑖𝑓 (> 𝑥 𝑦) (𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 − 𝑓𝑟𝑜𝑚 𝐺𝑇 1) (𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 − 𝑓𝑟𝑜𝑚 𝐺𝑇 − 1))) 

𝑥اگر  GTتابع  > 𝑦  گرداند.را برمی 1-را برگردانده و در غیر این صورت  1باشد 

|𝑥|ی ابتداییِ اتفاقی با نقطه 24ی برنامه از ابی هزینهبرای ارزی < |𝑣|و  0.75 < فاز  یصفحهدر  0.75

ء مختصات مبدأثانیه به  14تواند هر یک از این نقاط را در کمتر از کنیم تا ببینیم آیا برنامه میاستفاده می

ی سازی در هزینهسهمِ آن شبیه برساند یا خیر. اگر برنامه برای یک شرط آغازین موفق عمل نماید، آنگاه

,𝑥)برنامه برابرست با زمان مورد نیاز برای آوردن  𝑣)  ثانیه موفق به انجام این  14. اگر برنامه در طول مبدأبه

ی کامپیوتری ی کلی یک برنامهخواهد بود. هزینه 14سازی برابر ی آن شبیهکار نشود، آنگاه سهمِ هزینه

را خلاصه  مسئلهبرای این  GPپارامترهای  3-7سازی. جدول شبیه 24ی ی همهنهبرابرست با میانگینِ هزی

 [ گرفته  شده است.1-7، بخش 1992کرده است. این پارامترها عمدتا از ]کوزا، 

 ی کمترین زمانِ کنترل ماشین.مسئلهبرای  GPپارامترهای  3-7جدول 

 تنظیمات GPگزینه 

 کنترل وسیله نقلیه پیدا نمودن برنامه کمترین زمان هدف

 1−)سرعت(،  𝑣)مکان(،  𝑥 مجموعه ترمینال

 𝐷𝐼𝑉 ،𝐺𝑇 ،𝐴𝐵𝑆، ∗، −، + مجموعه تابع

 هزینه
وضعیت ابتدایی  24صفحه فاز که بر روی  مبدأزمان آوردن وسیله نقلیه به 

 شودگیری میاتفاقی میانگین

 54 حد جمعیت

 544 اندازه جمعیت

 6 یدایبیشترین عمق درخت ابت

 Ramped Half-and-Half روش مقداردهی اولیه

 17 بیشترین عمق درخت

 479 احتمال برش

 4 احتمال جهش

 2 هاتعداد نخبه

 را ببینید( 6-7-8مسابقه )بخش  روش انتخاب
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دهد. در مورد این ی نسل نشان میرا به عنوان تابعی از شماره GPحل ی بهترین راههزینه 12-7شکل 

شود، اما میانگین عملکرد کل نسل پیدا می 14ی کامپیوتری بعد از کمتر از به خصوص، بهترین برنامهاجرای 

حل بیشتر ، پیدا شدن بهترین راهGP مسائلیابد. در اکثر نسل به طور پیوسته کاهش می 54جمعیت در طول 

به خاطر آن  بود احتمالاً GPیات انجامد. دلیل این که این اجرا سریعتر از سایر اجرائنسل به طول می 14از 

ا شده توسط حل پیدبسیار آسان بوده و یا شاید صرفا یک اتفاق آماری بوده باشد. بهترین راه مسئلهاست که 

GP به شرح زیر است 

(7-8) 𝑢 = (∗ (𝐺𝑇 (−(𝐷𝐼𝑉 𝑥 𝑣)(− − 1 𝑣) (𝐺𝑇 (+ 𝑣 𝑥) (𝐷𝐼𝑉 𝑥 𝑣))) 

         (𝐷𝐼𝑉 (𝐺𝑇 (+ 𝑥 𝑣)(+ 𝑣 𝑥)) (𝐺𝑇 (+𝑣 𝑥) 𝑥)))) 

 3-7ینگ به لحاظ نظری در شکل سوئیچینگ برای این کنترل به همراه بهترین نمودار سوئیچنمودار 

𝑣اند. برای نمایش داده شده < 𝑣دو نمودار بسیار شبیه هم هستند. برای  0 > اختلاف بیشتری میان دو  0

 هم است. ها شبیهشکل وجود دارد اما همچنان شکل کلی آن

فاز  یهصفحء مبدأی نظری، میانگین زمان مورد نیاز ماشین برای رسیدن به ینگ بهینهسوئیچدر نمودار 

𝑥ی فضایی ی مختلف در بازهشرط اولیه 14444برای  ∈ [−0.75, 𝑣و  [0.75+ ∈ [−0.75, برابر  [0.75+

است.  1754برابر  GPست آمده از ینگ به دسوئیچباشد. این درحالی است که این مقدار برای نمودار می 1753

ی نظری ینگ بهینهسوئیچکمی بهتر از نمودار  GPینگ به دست آمده از سوئیچبه طرز بسیار جالبی، نمودار 

نماید. این موضوع از لحاظ نظری ممکن نیست اما عمل و نظریه همیشه با هم همخوانی ندارند. در عمل می

د. کننی نظری را ایجاد میه امکان عملکرد بهتر از استراتژی بهینهسازی وجود دارد کعمل، مواردی از پیاده

|𝑥|برای مثال، ما هنگامی که به مقادیر  < |𝑣|و  0.01 < سازی را متوقف کردیم رسیدیم، عملیات شبیه 0.01

توان با خطایِ دقیقا صفر به مقصد رسید ولی در نظری، می  صورتبهو آن را موفقیت به حساب آوردیم. 

𝜏های زمانی توان. همچنین، در عمل ما از گامنمیعمل  = سازی سیستم متحرک استفاده برای شبیه 0.02

 نمودیم. به عبارت دیگر به جای استفاده از معادلات بسیار دقیق و نظری زیر

(7-9) �̇� = 𝑣 

�̇� = 𝑢 

 از معادلات تقریبی زیر استفاده نمودیم

(7-14) 𝑣𝑘+! = 𝑣𝑘 + 𝜏𝑢𝑘 

𝑥𝑘+! = 𝑥𝑘 + 𝜏(𝑣𝑘 + 𝑣𝑘+1)/2 
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ثانیه است(. این بدان  14تا  4قرار دارد )که برابر  544و  4ی میان اندیس زمان بوده و در بازه 𝑘ها که در آن

رای به ای بگیری ذوزنقهگیری مستطیلی برای به دست آوردن سرعت و از انتگرالمعناست که ما از انتگرال

ها میان عمل و نظریه ممکن است [. این تفاوت1، فصل 2446ایم ]سایمون، استفاده نمودهدست آوردن مکان 

ی نظری شود و و نمودار سوئیچینگ بهینه GPینگ سوئیچهای بیشتری میان  نمودار باعث بروز ناهمخوانی

ری از ی نظینگ بهینهسوئیچو نموار  GPینگ سوئیچبه همین علت ممکن است ناهمخوانیِ میان نمودار 

 هم بیشتر باشد. GPهای میان نمودارهای سوئیچینگ مختلف به دست آمده از ناهمخوانی

 
 نسل پیدا شده است. 15حل بعد از کمتر از ی کمترین زمان کنترل. بهترین راهمسئلهبرای  GPعملکرد  12-7شکل 

 
 ی نظری.ینگ بهینهئیچسوهمراه با نمودار  GPینگ به دست آمده از سوئیچبهترین نمودار  13-7شکل 
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 نظریه در مقابل عمل
های ای مهم در مورد تفاوتی نظری باعث قوت گرفتن نکتهبر نمودار بهینه GPینگ سوئیچبرتری نمودار 

که هر  طورهمانی نظریات قرار دارند، اما های مهندسی اغلب بر پایهحلشود. راهمیان نظریه و عمل می

 ها را اصلاحگر بخواهیم نتایج نظری را در جهان واقعی به کار ببریم، باید آنداند، امهندس عملگرایی می

حلی پیدا کند که از توان شرایط دنیای واقعی را در نظر بگیرد و راهمی GPدهد که کنیم. این مثال نشان می

 بهتر باشد. مسئلهی نظری برای یک حلِ بهینهراه

تر از ادهتر سهای سنتیی کمترین زمان کنترل به روشسئلهمشاید یادگیری نظریه کنترل بهینه و حل 

ی مسائلبرای حل  GPتوان از دهد که میبه ما نشان می مسئلهباشد. اما شاید هم نه! این  GPیادگیری کار با 

استفاده نمود که خودمان مهارت لازم برای حلشان را نداریم. در ادامه نیز نشان داده خواهد شد که با در 

 حل بهینه نیز دست یافت.حلی بهتر از راهتوان به راهیری موارد عملی مینظرگ

 ژنتیک نویسیبرنامهنفخ )تورم(  7-4
ه طور غیرمعقولی بزرگ بوده و بهایی شود که بهبه ایجاد برنامه ژنتیک ممکن است منجر نویسیبرنامه

کند وجود دارد، رشد می GPکه در طول  های مختلفی برای کد اضافیسطح محاسباتی بالایی نیاز دارند. نام

و پولی،  2و کد نامرئی اشاره نمود ]لانگدون تأثیر، کد بنجل، کَرک، کد بی1توان به اینترونها میاز جمله آن

 اند:های اینترون در زیر آمده[. برخی مثال11، فصل 2442

(7-11) 
(𝑛𝑜𝑡 (𝑛𝑜𝑡 𝑥)) 
(+ 𝑥 0) 
(𝑖𝑓 (> 1 2) 𝑥 𝑦) 

ی طول کد نشدهباید در برابر تورم کد محافظت شود تا از رشد کنترل GPسازی جدی از ادههر پی

 جلوگیری به عمل آید. چندین راه برای جلوگیری از این تورم وجود دارد.

 ( است که قبلا در زیربخش 𝐷𝑐اولین راه برای مبارزه با تورم کد استفاده از یک پارامتر بیشترین عمق )

خیلی کوچک باشد، آنگاه  𝐷𝑐مورد آن بحث نمودیم. با این حال، این کار نیاز به تعادل دارد. اگر  در 7-2-6

واند تای که میایم و بدین ترتیب ممکن است برازندگی بهترین برنامهرا محدود کرده GPفضای جستجوی 

 پیدا شود را کاهش دهیم.

                                                                                                                                             
1 Intron 
2 Langdon 
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ی هی عادلانهای برش و جهش است. برای مثال، اندازهازیسراه دوم برای مبارزه با تورم کد، تنظیم پیاده

های کد والدین متعادل باشد و بدین ترتیب ی تکهکند که اندازهای انتخاب میگونهبرش نقاط برش را به

ت استفاده [. اگر از جهش زیردرخ2444تر از والدین نباشند ]لانگدن، شود کدهای فرزند طولانیباعث می

[. 1993ی جهش یافته تضمین شود ]کینیر، ای تنظیم نمود که محدود شدن برنامهگونهآن را بهتوان شود، می

ای روشی است [. برشِ یک= نقطه1994زداید ]کینیر، جهش جرثقیلی کدها را برای کاهش طول برنامه می

لد مق بزرگترین واخودکار عمق فرزندان را به ع صورتبهایم، اما این روش که ما در این فصل بررسی نکرده

 [.25، فصل 2448سازد ]پولی و همکاران، محدود می

های طولانی در عملیات انتخاب، بازتولید و برش سومین راه برای مبارزه با تورم کد مجازات کردن برنامه

ینه زتوان یک مجازاتِ هسازی نمود. برای مثال، میتوان پیادهتوان به چند طریق میباشد. این ایده را میمی

 های بزرگ اضافه نمود:به برنامه

← هزینه تنبیه (7-12) هزینه +  اندازه برنامه

ری های برازندگی بیشتحل خوب به ارزیابیهای بزرگ مجازات شوند پیدا کردن یک راهدر کل، اگر برنامه

ر برازندگی سریعت هایتر باشند، ارزیابیها کوچک[. از سوی دیگر، اگر برنامه25، فصل 1992نیاز دارد ]کوزا، 

دهد. این ایده با های کوچکتر گرایش میانتخاب را به سمت برنامه فرایندخواهند بود. این رویکرد الزاماً 

، فصل 2442شود ]لانگدن و پولی، و کمترین طول توضیحات شناخته می 1جویی، تیغ اَکامهای فشار صرفهنام

[. در این 2443باشد ]پولی، می 2بلند روش تارپیَن های[. یک رویکرد دیگر برای مجازات کردن برنامه11

تعداد  شود. با تغییر دادنهای با طول بیشتر از میانگین برابر صفر قرار داده میروش احتمال انتخاب برنامه

ر این ی دیگر این کاتوان قابلیت ضدتورم این روش را تنظیم نمود. همچنین فایدهدفعات تکرار این کار می

هایی که دارای احتمال انتخاب صفر هستند نیار یابد چرا که برنامهبا این روش زمان اجرا کاهش میاست که 

 به ارزیابی ندارند.

ه با چندهدف سازیبهینههای دیگری برای مبارزه با تورم کد وجود دارد، برای مثال استفاده از همچنین راه

ودن خودکار کد اضافی و استفاده از توابع تعریف شده ، زد24دو هدفِ برازندگی برنامه و طول برنامه )فصل 

ری تر بوده و صرفا از تورم کد جلوگیها پیچیده( را ببینید(. ناگفته نماند که این روش3ADFخودکار) صورتبه

 [.11، فصل 2442کنند ]لانگدن و پولی، نمی

                                                                                                                                             
1 Occam’s Razor 
2 Tarpeian Method 
3 Automatically Defined Functions 
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باشد. تورم دارای همانندی تواند سودمند شویم که تورم کد در برخی شرایط میدر آخر نیز متذکر می

راقبت های مضر مهای کامپیوتری کمک کند فرزندانشان را در برابر برشتواند به برنامهزیستی است و می

برازندگی [. این موضوع باعث به وجود آمدن عبارت 1996و همکاران،  1[، ]نوردینb1996کنند ]آنجلین، 
یک برنامه و هم به میزان برازندگی مورد انتظار برای فررزندان شود. این عبارت هم به میزان برازندگی می ثرؤم

[. امکان ایجاد فرزند برازنده توسط یک والد 7، فصل 1998و همکاران،  2آن برنامه، اشاره دارد ]بنژاف

ی شکننده از امکان ایجاد فرزند برازنده توسط یک والد برازنده با تورم کد زیاد کمتر است. به عبارت برازنده

یگر هرچه والد برازنده دارای نورم کد بیشتری باشد، احتمال ایجاد فرزنده برازنده توسط وی بیشتر خواهد د

خوب با  یشود. عملیات برش میان دو برنامه را در نظر بگیرید. امکان ایجاد فرزند برازنده توسط یک برنامه

 یشتر است.ی والد بدر قسمت بلااستفادهی برش تورم کد زیاد بیشتر است، چرا که احتمال قرار گرفتن نقطه

یوتری تابعی ی کامپصحبت کنیم. پیچیدگی مطلق یک برنامه مؤثرتوانیم در مورد پیچیدگی ما همچنین می

تابعی است از طول، ساختار و قسمت  مؤثراست از طول و ساختار آن. این در حالی است که پیچیدگی 

 ی کامپیوتری.غیرمتورم از برنامه

 های کامپیوترید نهادهایی غیر از برنامهرش 7-5
برای آشکار ساختن نهادهای مثلثاتی،  GPهایی از [ مثال1992گذارند. ]کوزا، تأثیربسیار  GPهای موفقیت

آشکار ساختن قوانین علمی، حل معادلات ریاضی به فرم سمبولیک، استنتاج کردن فرم سمبولیک برای یک 

کنترلی  مسائلهایی از دهد. وی همچنین مثالمی ارائهسازی تصویر برای فشرده هاییدنباله و پیدا کردن برنامه

 دهد.مانند متعادل نمودن یک آونگ معکوس بر روی یک چرخ متحرک به دست می

تکاملی نیست. دلایل زیادی برای این  هایالگوریتمهمچنان به گستردگی سایر  GPی ی استفادهاما دامنه

 [.1، فصل1992]کوزا،  ماندگی وجود داردعقب

 تنها معمولاًهای درست پیدا کنند. در تکالیف مدارس، حلراه مسائلاند برای مهندسان آموزش دیده .1

درست هستند.  یابد که تقریباًهایی را میحلراه GPوجود دارد. اما  مسئلهحل درست برای یک یک راه

های ما تقریبی هستند. دلایل زیادی برای این حلی راهبه هر حال، در دنیای مهندسی واقعی تمام همه

حل به ت آوردن راههایی است که به هنگام به دسها فرضها وجود دارند که مهمترین آنتقریب

 دهیم.طور ضمنی انجام میصراحت و یا به

                                                                                                                                             
1 Nordin 
2 Benzhaf 
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ا نیز این رویه ر GPها را با استفاده از بهبودهای تدریجی بیابند. حلاند راهمهندسین آموزش دیده .2

ی پردازد. در دنیای واقعی شکست مایهکند و علاوه بر آن به جستجو در نقاط کور نیز میدنبال می

، 1کینیاز پیروزی است ]پِتروسدانند که شکست پیشترین مهندسان میننگ است، اما بهترین و موفق

 نیز صادق است.  GPها، بلکه برای [. این موضوع نه تنها برای انسان1992

نا ی مورد نظر آشمسئلهقیاسی حل نمایند. ما ابتدا با  صورتبهرا  مسائلاند آموزش دیده مهندسین .3

پردازیم. اگر بخواهیم آزادانه صحبت کنیم، حل میگام به گام به تولید راه صورتبهشویم، سپس می

ا هم ترکیب ها با بالاترین میزان برازندگی بنیز وجود دارد چرا که در آن برنامه GPنوعی قیاس در 

 GPهای کامپیوتری ایجاد شده توسط هایی با برازندگی بالاتر ایجاد شوند. اما برنامهشده تا برنامه

 شوند.های مختلف ایجاد نمیمنطقی و با اضافه کردنِ گام به گام قابلیت صورتبه

ودن را تفاقی بقاطع حل نمایند. هر چه بیشتر بتوانیم ا صورتبهرا  مسائلاند مهندسین آموزش دیده .4

آوریم و هر چه کنترل بیشتری به دست آوریم، با از محیطمان بزداییم، کنترل بیشتری به دست می

تکاملی برای پیدا کردن  هایالگوریتممانند سایر  GPروش حلمان بهتر پیش خواهیم رفت. اما 

 های خوب به اتفاقی بودن وابسته است.حلراه

حل کوتاه و ساده بهتر از را به طور اقتصادی حل نمایند. یک راه مسائلاند مهندسین آموزش دیده .5

هایی هستند که هیچگاه دهد که دارای شاخههایی را رشد میبرنامه GPحل پیچیده است. اما یک راه

ی نهایی هیچ دخالتی ندارند و دارای هایی هستند که در نتیجهشوند، و یا دارای ترمینالاجرا نمی

سیاری بینیم. بی است که در طبیعت میمسائلهای حل فرایندمد هستند. این مانند ساختاری غیرکارآ

ها بتواند به بقای خود ادامه دهد. تکامل آورند تا یکی از آناز حیوانات چندصد فرزند به دنیا می

 کارانه و غیرکارآمد است.ی است که به طرز بدنامی افراطفرایند

با معیارهای موفقیت خاصی حل نمایند. ما وظیفه، زیروظیفه، را  مسائلاند مهندسین آموزش دیده .6

کند. با این اعتبارسنجی موفقیت و یا شکست ما را تعیین می فرایندمراحل برجسته و زمانبندی داریم. 

مورد بحث قرار گرفته  2-2-7ی پایان مشخصی ندارد. این موضوع در زیربخش نقطه GPحال، 

 است.

رسد تکاملی نیز قابل اعمال هستند اما به نظر می هایالگوریتمتورهای به سایر اگرچه بسیاری از این فاک

روش حل  GPیابند ولی ها را میحلتکاملی راه هایالگوریتمباشند. تفاوت در این است که  GPی که خاصه

ه حل. هنگامی کها را بهتر بتوان تحمل کرد تا در روش حلملاحظگی در راهرسد که بییابد. به نظر میرا می

                                                                                                                                             
1 Petroski 
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تیم نماید، نگران این نیسحل به خوبی عمل میکنیم، تا زمانی که راهحل خوب پیدا مییک راه مسئلهبرای یک 

یابیم، اگر طرز کارش را نفهمیم، نسبت به آن حل از کجا آمده است. اما وقتی یک روش حل میکه راه

 اعتماد خواهیم بود حتی اگر درست کار کند.بی

دهد. با این حال، عرف آن است که های کامپیوتری را رشد میبرنامه GPایم که صل دیدهدر این ف

های کامپیوتری ت که برنامه. این به آن دلیل اسGPها نوشته شوند تا توسط های کامپیوتری توسط انسانبرنامه

ای متخصص باشند. هریزی، ساختاربندی و مدیریت نمود که جوابگوی انسانتوان طرحای میگونهرا به

بندی نمود و بدین ترتیب یک وظیفه را به چندین زیروظیفه تقسیم توان بخشهای کامپیوتری را میبرنامه

ی هافزاری بزرگ آنقدر درجهای نرمنویس کامپیوتری واگذار نمود. پروژهکرده و هر زیروظیفه را به یک برنامه

اشت. ها را دمتکی به اتفاقی بودن است، انتظار موفقیت در آن دفراین، که یک GPتوان از اختیار دارند که نمی

ور طداری از آن دشوار. بهبوده و نگهی نهایی به احتمال زیاد غیرکارآمد موفق هم بشود، برنامه GPحتی اگر 

تلاش  توانند بدونها میاند، چرا که انسانبسیار ساده GPکامپیوتری ساده برای  نویسیبرنامهخلاصه، کارهای 

زیادی سخت هستند  GPکامپیوتری دشوار برای  نویسیبرنامهها را به انجام برسانند. اما وظایف چندانی آن

شود. چه می GPالاتی مهم در مورد ؤو به همین علت به نبوغ انسان نیاز دارند. این موضوع باعث ایجاد س

هیچ  GPآیند؟ آیا دشوار به شمار می سائلممناسب هستند که به واقع برای انسان جزء  GPی برای مسائلنوع 

 کاربرد عملی دارد؟

 هاییتمالگوراندازیم. تکاملی می هایالگوریتمت، نگاهی به نواحی کاربردی سؤالابرای بحث در مورد این 

ای خوب هستند. سخت، چندبعدی و چندپیمانه سازیبهینه مسائلحل برای تکاملی در پیدا کردن راه

کامپیوتری  ینویسبرنامهای باشد. با این حال، تواند سخت، چندبعدی و چندپیمانهامپیوتری میک نویسیبرنامه

تعداد ها در آن اسپارامتر کاری است که انسان سازیبهینهکاری است که بسیاری از افراد در آن استعداد دارند. 

گردنند. های کامپیوتری حل میرنامهپارامتر توسط ب سازیبهینهکوچک اما مهمِ  مسائلندارند. تقریبا تمامی 

ی که برای ائلمسها در حل تکاملی بسیار گسترش یافته چرا که آن هایالگوریتمبینیم که استفاده از امروزه می

 کنند.ها دشوارند، بسیار خوب عمل میانسان

 مسائلچندانی در کاربرد  GPنویسان توانمند و ماهری هستند، ها برنامهاز آنجایی که بسیاری از انسان

ه کامپیوتر ک نویسیبرنامهی مشابه مسائلتوان در مورد را می GPدنیای واقعی ندارد. با این حال،  نویسیبرنامه

مهندسی وجود دارند که  مسائلها در آن از توانمندی لازم برخوردار نیستند به کار برد. بسیاری از انسان

های نامزدشان را با ساختارهایی درخت مانند نشان حلتوان راهها استعدادی در حلشان نداشته و میانسان
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 1[، ساختارهای کریستال فوتونیک ]پریبِل2448شامل طراحی سیستم لنزها ]کوزا و همکاران،  مسائلداد. این 

و  2های خودکار سلولی ]آندره[، ماشین1997ها ]کوزا، بندی پروتئیندسته هایالگوریتم[، 2445و همکاران، 

و کومار،  3حل عددی برای معادلات دشوار ]بالاسوبرامانیمپیدا نمودن راه هایالگوریتم[، 1996کاران، هم

[، ]هاپمن و همکاران، 2447، 5و سیپر 4ها و پیدا کردن استراتژی بازی ]هاپمنحل پازل هایالگوریتم[، 2449

ریزی های میدانی قابل برنامهای گیتهارائه[، 2448و همکاران،  6[، مدارهای الکتریکی ]مک کوناهی2449

 باشند.[ می2444و همکاران،  7ها ]لون[ و آنتن1999]کوزا و همکاران، 

اهش داد پارامتر ک سازیبهینه مسائلها را به توان به سادگی آنآن است که نمی مسائلویژگی کلیدی این 

که یک  GPها با یک ی مشابه حل نمود. آنهاو سایر روش ES ،EPها،  GAها را با توان آنو بنابراین نمی

با استفاده  معمولاً GPدهد، قابل حل هستند. نتایج حاصل از ی طراحی را رشد میالگوریتم و یا یک برنامه

[. امروزه آنقدر 2414بخشند ]کوزا، ، اختراعات موجود را بهبود میمسئلهی از مقدار کمی از اطلاعات خاصه

ی شود که دیگر تقریباً معنایی درست ندارد و تبدیل به یک کلمهاستفاده می "یهوش کامپیوتر"از عبارت 

، احتمالاً در نظر کندی کامپیوتری یک اختراع با قابلیت ثبت ایجاد میمحتوا شده است. اما وقتی یک برنامهبی

 ی هوشی بالایی برخوردار است.بسیاری از مردم از درجه

 ژنتیک نویسیبرنامهتحلیل ریاضی  7-6
GPرا ببینید(. این بخش  4تکاملی تحلیل ریاضی نمود )فصل  هایالگوریتمتوان مانند سایر ها را نیز می

[. رویکرد کلی ما در این بخش آن 4،، فصل 2442دهد ]لانگدن و پولی، بسط می GPرا به  GAنظریه شِمای 

را دریابیم و سپس از  GPنظریه شِمای  ی کلی چگونگی کارکردهای ساده، ایدهاست که با استفاده از مثال

 استفاده نماییم. GPی یک فرمول کلی برای شِمای ارائهها برای این مثال

 تعریف و نمادگذاری 7-6-1

,𝑥}ی ترمینال در اولین مثال فرض بر آن است که مجموعه 𝑦}  برای نشان دادن یک  #است. ما از علامت

 کنیم. شِمای زیر را در نظر بگیریده میاستفاد "اهمیتبی"ی ترمینال مجموعه

                                                                                                                                             
1 Prible 
2 Andre 
3 Balasubramaniam 
4 Hauptman 
5 Sipper 
6 McConaghy 
7 Lohn 
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(7-13) 𝐻 = ( ( + ( − # 𝑦 ) # ) 

 های در دسترس باشند آنگاه این شِما دارای چهار نمونه است:تنها ترمینال 𝑦و  𝑥اگر 

(7-14) ( + ( − 𝑥 𝑦 ) 𝑥),    ( + ( − 𝑥 𝑦) 𝑦 ), 
( + ( − 𝑥 𝑦 ) 𝑥),    ( + ( − 𝑦 𝑦) 𝑦 ) 

های شِما باشد. برای مثال، یکی از نمونه sهمخوانی دارد اگر عبارتِ  sک شِما با یک عبارت گوییم ی

 همخوانی ندارد. (𝑥𝑦−)همخوانی دارد اما با عبارت  (2𝑦+)و  (𝑥𝑦+)با عبارتِ  (𝑦#+)شِمای 

 مرتبط هستند. GPپردازیم که با شماتای حال به تعریف سه عبارت مهم می

های که شامل توابع و ترمینال H، برابرست با تعداد نمادهای تعریف شده در o(H)یا  Hی مرتبه .1

𝑜(𝐻)(، 13-7ی )شود. در معادلهمی = 3. 

های که هم شامل توابع و ترمینال H، برابرست با تعداد کل نمادهای موجود در n(H)یا  Hطول  .2

𝑛(𝐻)(، 13-7ی )عادلهشود. در ماهمیت میهای بیشده و هم شامل توابع و ترمینالتعریف = 5. 

های نحو که تمامی نمادهای ، برابرست با کمترین تعداد لینک در زیردرختL(H)یا  Hطول تعریف  .3

کمی دشوار است اما  sشوند. تعیین کردن طول تعریف از روی عبارت تعریف شده را شامل می

 ود.توان آن را به راحتی با نگاه کردن به درخت نحو مربوطه تعیین نممی

 دهد.های محو همراه با مرتبه، طول و طول تعریفشان نشان میچند نمونه از درخت 14-7شکل 

عنوان یک وانی دارند را در نظر بگیرید. بههمخ nبا طول  sحال تعداد شماتاهایی را که با یک عبارت 

 زیر را در نظر بگیرید sمثال عبارت 

(7-15) ( ( + ( − 2 𝑥) ( ∗ 3 𝑦 ) ) 

داشته باشد.  sیا نمادی برابر با نمادِ عبارت  #همخوانی دارد اگر در هر گره نمادِ  sا با این عبارت یک شِم

باشد. می 2𝑛همخوانی دارند برابر با  𝑛به طول  sتوان دید که تعداد شماتاهایی که با یک عبارت بنابراین می

27( همخوانی دارند برابر 15-7ی )معادله sبرای مثال تعداد شماتاهایی که با عبارت  =  باشد.می 128

برای نشان دادن ساختار یک شِما استفاده  Gپردازیم. ما از حرف حال به تعریف ساختار یک شمِا می

جایگزین نماییم. برای مثال،  #را با نماد  Hباید تمام نمادهای موجود در  Gکنیم. برای به دست آوردن می

 ساختار زیر است ( دارای13-7ی )شِمای معادله

(7-16) 𝐺 = ( ( # ( # # # ) # ) 
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در زیر هر شِما نشان  nو طول  o، مرتبه L. طول تعریف sبه فرم درخت نحو و به فرم عبارت  GPچهار شماتای  14-7شکل 

رار دارند تی قهایی هستند که در زیردرخاست آن ها برای تعیین طول تعریف استفاده شدههایی که از آنداده شده است. لینک

 اند.ها با خط چین نمایش داده شدهشود. این لینکرا شامل می #ی نمادهای غیر که همه

 انتخاب و برش 7-6-2

,𝑚(𝐻نماید. ما از نماد را در نظر بگیرید که از انتخاب چرخ رولت و برش استفاده می GPیک  𝑡)  برای

کنیم. همچنین از نماد اُمین نسل استفاده میtدر  GPدر جمعیت  Hهای شمای نشان دادن تعداد نمونه

𝑚(𝐻, 𝑡 + نماییم. های شمِا در جمعیت بعد از عمل انتخاب استفاده میبرای نشان دادن تعداد نمونه (1/2

,𝑚(𝐻بدین ترتیب،  𝑡 + های شِما پس از انتخاب، برش و جهش خواهد بود. اگر از برابر با تعداد نمونه (1

 طور میانگین خواهیم داشتاستفاده نماییم آنگاه بهرخ رولت انتخاب چ

(7-17) 𝑚(𝐻, 𝑡 +
1

2
) = 𝑚(𝐻, 𝑡)𝑓(𝐻, 𝑡)/𝑓𝑎𝑣𝑒(𝑡) 

,𝑓(𝐻که در آن  𝑡) های برابرست با میانگین برازندگی تمام نمونهH  در نسلt اُم و𝑓𝑎𝑣𝑒(𝑡)  برابرست با میانگین

 اُم.tبرازندگی تمام ذرات در نسل 

 Hاز  ایبرش بر روی جمعیت را در نظر بگیرید. اگر یکی از والدین موجود در جمعیت نمونه تأثیر حال

 Hای از باشد، آنگاه برش ممکن است این والد را از بین برده و فرزندانی ایجاد کند که هیچ کدام نمونه

ریق ممکن است یک نمونه یابند. برش به دو طنسل بعد کاهش می Hهای نباشند. بدین ترتیب تعداد نمونه

𝑝1را در نظر بگیرید به طوری که  𝑝1را از بین ببرد. والد  Hاز  ∈ 𝐻  و𝑝1 ∈ 𝐺  ،باشدG  ساختارH  است. اول
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𝑝2که  𝑝2با  𝑝1تواند با برش داده شدن می Hآنکه یک نمونه از  ∉ 𝐺  از بین برود. ما این حالت را اتفاق𝐷1 

𝑝2که  𝑝2با  𝑝1تواند با برش داده شدن می Hدر حالت دوم، یک نمونه از نامیم. می ∈ 𝐺  اما𝑝2 ∉ 𝐻  از بین

دو ناسازگار هستند، بنابراین احتمال هایی دوبهاتفاق 𝐷2و  𝐷1نامیم. از آنجا که می 𝐷2برود. ما این اتفاق را 

 د برابرست بارا از بین ببر Hآنکه برش یک نمونه از 

(7-18) Pr(𝐷) = Pr(𝐷1) + Pr (𝐷2) 

 1-7مثال 

برای برش انتخاب  (𝑥𝑦+)و  ((3𝑦−)(2𝑥−)+)دهد. والدین را نشان می 𝐷1مثالی از اتفاق  15-7شکل 

 صورتبهدر والد دوم. این نقاط  yترین تابع تفریق در والد اول و ترمینال اند. نقاط برش عبارتند از چپشده

توان دید که کند. میرا ایجاد می (𝑥(−2𝑥)+)و  (𝑦(−3𝑦)+)اند. عمل برش فرزندانِ هاتفاقی انتخاب شد

و همچنین شماتای  𝐻1هیچ یک از فرزندان ساختاری مشابه هیچ یک از والدین ندارد. برش تمام شماتای 

𝐻2 .را از بین برده است 

 
شود که ساختار هیچ یک از دو والد را ندارند. این مثالی از والد موجب ایجاد فرزندانی میبرش میان این دو  15-7شکل 

 شود.است که در آن برش میان ذرات با ساختارهای متفاوت باعث از بین رفتن شماتا می 𝑫𝟏اتفاق 
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 2-7مثال 

𝐻گیریم. شمای را با نگاه به یک مثال در نظر می 𝐷2ما احتمال وقوع  = (#𝑥𝑦)  را در نظر بگیرید. فرض

 زیر باشند صورتبهکنید دو والد 

(7-19) 𝑝1 = (+ 𝑥 𝑦) ∈ 𝐻 

𝑝2 = (− 𝑦 𝑥) ∉ 𝐻 

به این شِما  𝑝2تعلق دارد ولی  Hبه شمای  𝑝1هستند با این تفاوت که  Gهر دو والد دارای ساختار مشابه 

 صورتهبترین لینک انتخاب شوند آنگاه فرزندان ایجاد شده تعلق ندارد. اگر در هر دو والد نقاط برش در بالا

 زیر خواهند بود

(7-24) 𝑐1 = (+ 𝑦 𝑥) ∉ 𝐻 

𝑐2 = (− 𝑥 𝑦) ∈ 𝐻 

 برای نسل بعد حفظ شده است. Hی توانیم ببینیم که نمونهمی

𝐻حال شِمای  = (+𝑥#) ظر بگیرید. ( در ن19-7ی )را همراه با همان دو والد نشان داده شده با معادله

𝑝1مانند قبل  ∈ 𝐻  و𝑝2 ∉ 𝐻 باشد. با این حال، در این مورد نه می𝑐1  و نه𝑐2 ( متعلق به 24-7ی )از معادله

H ی باشند و بدین ترتیب نمونهنمیH .از بین رفته است 

اتفاقی است  𝐷1د آورید گیریم. به یاهای شما در جمعیت را در نظر میبر روی تعداد نمونه 𝐷1 تأثیرحال 

𝑝1که  𝑝1است به دلیل وقوع برش میان والد  Gکه دارای ساختار  Hای از که در آن نمونه ∈ 𝐻  و𝑝1 ∈ 𝐺   و

𝑝2که  𝑝2والد  ∉ 𝐺رود. یعنی، از بین می 

(7-21) 𝐷1 = 𝐷⋂(𝑝2 ∉ 𝐺) 

 گوید کهی بیز به ما میرود. قضیهاز بین می Hای از ای است که در آن نمونهواقعه Dکه در آن 

(7-22) Pr (𝐷1) = Pr (𝐷⋂𝑝2 ∉ 𝐺))Pr (𝑝2 ∉ 𝐺) 

𝑝2اما احتمال آنکه  ∉ 𝐺  با تعداد ذراتی از جمعیت که بعد از انتخاب بهG  .تعلق ندارند، متناسب است

 یعنی

(7-23) Pr (𝑝2 ∉ 𝐺) = (N − m(G, t +
1

2
))/N 

 ( خواهیم داشت22-7ی )ی جمعیت است. با ترکیب این معادله با معادلههانداز Nکه در آن 

(7-24) 
Pr (𝐷1) = Pr (𝐷⋂𝑝2 ∉ 𝐺))

𝑁 − 𝑚(𝐺, 𝑡 +
1
2
)

𝑁
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ای است که در آن یک نمونه از واقعه 𝐷2را در نظر بگیرید. به یاد آورید که  𝐷2ی حال احتمال واقعه

𝑝1به طوری که  𝑝2و  𝑝1ست، به دلیل برش میان والدین ا G، که دارای ساختار Hشمای  ∈ 𝐻   و𝑝1 ∈ 𝐺  و

𝑝2 ∈ 𝐺 رود. یعنیاز بین می 

(7-25) 𝐷2 = 𝐷⋂(𝑝2 ∈ 𝐺) 
= 𝐷⋂(𝑝2 ∈ 𝐺)⋂(𝑝2 ∉ 𝐻) 

𝑝2افتد مگر آنکه شود که تخریب شِما اتفاق نمیکه در آن تساوی دوم از این حقیقت ناشی می ∉ 𝐻ی . قضیه

 داردبیز بیان می

(7-26) Pr (𝐷2) = Pr (𝐷⋂𝑝2 ∈ 𝐺, 𝑝2 ∉ 𝐻 )Pr (𝑝2 ∈ 𝐺, 𝑝2 ∉ 𝐻) 

𝑝2( برابرست با احتمال آنکه 26-7ی )عبارت دوم در سمت راست معادله ∈ 𝐺  و𝑝2 ∉ 𝐻 با این حال .

𝑝2 ∈ 𝐻 ای است از خود زیرمجموعه𝑝2 ∈ 𝐺بنابراین داریم . 

(7-27) Pr(𝑝2 ∈ 𝐺, 𝑝2 ∉ 𝐻) = Pr(𝑝2 ∈ 𝐺) − Pr (𝑝2 ∈ 𝐻) 

 نشان داده شده است. 16-7که این موضوع در شکل 

د اینپس از فر Hو  Gهای ( به ترتیب با تعداد نمونه27-7ی )احتمالات موجود در سمت راست معادله

 اند. بنابراین داریمانتخاب متناسب

(7-28) 
Pr(𝑝2 ∈ 𝐺, 𝑝2 ∉ 𝐻) =

𝑚 (𝐺, 𝑡 +
1
2
) −𝑚(𝐻, 𝑡 +

1
2
)

𝑁
 

 
تعلق دارند.  G های که به ساختارای است از برنامهتعلق دارند زیرمجموعه Hهایی که به شِمای ی برنامهمجموعه 16-7شکل 

𝐏𝐫(𝒑بنابراین،  ∈ 𝑮, 𝒑 ∉ 𝑯) = 𝐏𝐫(𝒑 ∈ 𝑮) − 𝐏𝐫 (𝒑 ∈ 𝑯). 
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را در  D( را در نظر بگیرید. این عبارت در واقع احتمال 26-7)ی حال عبارت سمت راست معادله

𝑝2شرایطی که  ∈ 𝐺  و𝑝2 ∉ 𝐻 رود که دهد. یک نمونه از شمِا تنها در صورتی از بین میباشد را به دست می

، شِمای سمت 14-7ی شِما واقع شود. برای مثال در شکل های تعریف شدهی برش در یکی از لینکنقطه

چین واقع شود. این موضوع برای تمامی های خطشود که برش در یکی از لینکها در صورتی نابود میچپ تن

م ها اتفاق بیافتد، باز هشِماتای نشان داده شده در شکل صادق است. حتی اگر هم برش در یکی از آن لینک

ه شمِا وجود دارد. از آنجا کی شِما متصل است، امکان عدم نابودی بسته به محتویات زیردرختی که به نمونه

است،  L(H)ها اتفاق بیافتد تا امکان نابودی شمِا وجود داشته باشد برابر هایی که برش باید در آنتعداد لینک

𝑛(𝐻)و همچنین از آنجا که که کلاً تعداد  − های لینک وجود دارد،  احتمال وقوع برش در یکی از لینک 1

𝐿(𝐻)/(𝑛(𝐻)تعریف شده برابر  − ها شرط لازم اما است. از آنجا که وقوع برش در یکی از این لینک (1

𝑝2با فرض  Dی شِما است، احتمال وقوع غیرکافی برای نابودی نمونه ∈ 𝐺  زیر خواهد بود صورتبه 

(7-29) Pr(𝐷|𝑝2 ∈ 𝐺, 𝑝2 ∉ 𝐻) ≤
𝐿(𝐻)

𝑛(𝐻) − 1
 

[. 474، بخش 2442نام دارد ]لنگدِن و پولی،  Hمای ی شِی بالا، شکنندگی ترکیب گرهسمت راست معادله

 دهد:را به دست می H( حد بالای احتمال نابودیِ شِمای 28-7( و )24-7(، )18-7ترکیب معادلات )

(7-34) 
Pr(𝐷) ≤ Pr(𝐷|𝑝2 ∈ 𝐺)

𝑁 − 𝑚(𝐺, 𝑡 +
1
2
)

𝑁

+
𝐿(𝐻)

𝑛(𝐻) − 1

𝑚 (𝐺, 𝑡 +
1
2
) − 𝑚(𝐻, 𝑡 +

1
2
)

𝑁
 

 دهد. به دلیل برش را به دست می Hی بالا عبارتی کلی برای احتمال نابودی یک نمونه از شِمای جمله

را آنقدر بزرگ  GPتوان جمعیت دهد، میرخ می 𝑝𝑐با در نظر گرفتن این حقیقت که برش با احتمال 

,𝑚(𝐻فرض کرد که بتوان قانون اعداد بزرگ را در مورد   𝑡 + در نسل  Hهای اد نمونه، که برابر با تعد(1

(t+1)( 1آید: )[. این مقدار از جمع دو عبارت به دست می1997استید و اسِنِل، اُم است، به کار برد]گرین

 Hهای ( تعداد نمونه2اننتخاب، ضرب شده در احتمال عدم وقوع برش، ) فرایندپس از  Hهای تعداد نمونه

ع برش، ضرب شده در احتمال عدم نابودی یک نمونه از انتخاب، ضرب شده در احتمال وقو فرایندپس از 

H  برش. بدین ترتیب داریم فرایندتوسط 

(7-31) 
𝑚(𝐻, 𝑡 + 1) = 𝑚 (𝐻, 𝑡 +

1

2
) (1 − 𝑝𝑐) + 𝑚 (𝐻, 𝑡 +

1

2
) 𝑝𝑐(1 − Pr(𝐷)) 

= 𝑚 (𝐻, 𝑡 +
1

2
) (1 − 𝑝𝑐 Pr(𝐷)) 
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,𝑚(𝐻که در آن  𝑡 +
1

2
( مقداری تقریبی از تعداد 31-7ی )ده شده است. معادله( نشان دا17-7ی )در معادله (

 دهد.های شِما پس از برش به دست مینمونه

 جهش و نتایج نهایی 7-6-3

گیریم. فرض کنید احتمال وقوع جهش در هر گره حال احتمال نابودی شمِا توسط جهش را در نظر می

1برابر  است. آنگاه احتمال عدم وقوع جهش در هر گره 𝑝𝑚برابر  − 𝑝𝑚  خواهد بود. در این صورت احتمال

1)های تعریف شده برابرست با عدم وقوع جهش در هیچ یک از گره − 𝑝𝑚)
𝑜(𝐻) که در آن ،𝑜(𝐻) ی مرتبه

های تعریف شده های تعریف شده( است. بنابراین احتمال وقوع جهش در یکی از گرهشمِا )تعداد گره

 برابرست با

(7-32) Pr(𝐷𝑚) = 1 − (1 − 𝑝𝑚)
𝑜(𝐻) ≈ 𝑝𝑚𝑜(𝐻) 

𝑝𝑚ی حول نقطه Pr (𝐷𝑚)که در آن تقریب استفاده شده از بسط تیلور  = حاصل شده است. توجه داشته  0

ی تعریف شده شرط لازم ولی غیرکافی نابودی شمِا است. با ترکیب باشید که وقوع جهش در یک گره

 ( خواهیم داشت32-7)( و 31-7ی )معادله

(7-33) 𝑚(𝐻, 𝑡 + 1) ≥ 𝑚 (𝐻, 𝑡 +
1

2
) (1 − 𝑝𝑐 Pr(𝐷))(1 − 𝑝𝑚𝑜(𝐻)) 

 نماییم( ترکیب می34-7( و )17-7ی بالا را با معادلات )حال معادله

(7-34) 

𝑚(𝐻, 𝑡 + 1) ≥
𝑚(𝐻, 𝑡)𝑓(𝐻, 𝑡)

𝑓𝑎𝑣𝑒(𝑡)
[1 − 𝑝𝑚𝑜(𝐻))] × 

{1 − 𝑝𝑐 [Pr(𝐷|𝑝2 ∉ 𝐺) (1 −
𝑚(𝐺, 𝑡)𝑓(𝐺, 𝑡)

𝑁𝑓𝑎𝑣𝑒(𝑡)
) + 

𝐿(𝐻)

𝑛(𝐻) − 1

𝑚(𝐺, 𝑡)𝑓(𝐺, 𝑡) − 𝑚(𝐻, 𝑡)𝑓(𝐻, 𝑡)

𝑁𝑓𝑎𝑣𝑒(𝑡)
]} 

𝑡در نسل  Hهای شِمای ی بالا کران بالای تعداد نمونهمعادله + دهد، نسلی که در آن اُم را به دست می1

 GAتر از نظریه شِمای رفت، این کمی پیچیدهکه انتظار می طورمانهاند. برش و جهش در نظر گرفته شده

تر از ی متغیرها و همچنین شکل ذراتش پیچیدهبه دلیل اندازه GPاستنتاج کردیم.  1-4است که در بخش 

GA هایی انجام داد. برای مثال، در اجرای سازی( ساده34-7ی )توان در معادلههاست. با این حال، میGP 

ا شد، بنابراین بسیار غیرمحتمل بود دو ذره بیش از این انجام شد گوناگونی بسیاری در جمعیت دیده میکه پ

توان گفت: ای با هم برش انجام دهند که باعث حفظ شمِا شود. بنابراین، میهای متفاوت در نقطهشکل
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Pr (𝐷|𝑔 ∉ 𝐺) ≈  Gلق به یک ساختار شود برازندگی کل ذرات متع. همچنین گوناگونی زیاد باعث می1

های این چنین وجود خواهد داشت و این یعنی: بسیار کوچک باشد چرا که تعداد کمی از برنامه

𝑚(𝐺, 𝑡)𝑓(𝐺, 𝑡)/(𝑁𝑓𝑎𝑣𝑒) ≪  زیر تقریب زد صورتبهتوان ( را می34-7ی ). بنابراین معادله1

(7-35) 

𝑚(𝐻, 𝑡 + 1) ≥
𝑚(𝐻, 𝑡)𝑓(𝐻, 𝑡)

𝑓𝑎𝑣𝑒(𝑡)
[1 − 𝑝𝑚𝑜(𝐻))] × 

{1 − 𝑝𝑐 [1 +
𝐿(𝐻)

𝑛(𝐻) − 1
(
−𝑚(𝐻, 𝑡)𝑓(𝐻, 𝑡)

𝑁𝑓𝑎𝑣𝑒(𝑡)
)]} 

𝐿(𝐻)/(𝑛(𝐻)توانیم با فرض کوتاه بودن شِما و در نتیجه همچنین می − 1) ≪ تقریب بیشتری را به  1

 کار برد

(7-36) 𝑚(𝐻, 𝑡 + 1) ≥
𝑚(𝐻, 𝑡)𝑓(𝐻, 𝑡)

𝑓𝑎𝑣𝑒(𝑡)
[1 − 𝑝𝑚𝑜(𝐻))](1 − 𝑝𝑐) 

( 6-4ی )در معادله GAکه برای شِمای کوتاه معتبر است مانند عبارتِ شِمای  GPاین تقریب شِمای 

است. نظریه شِمایی که ما در این بخش استنتاج نمودیم به جای یک تساوی، حد پایینی برای عبارت 

𝑚(𝐻, 𝑡 + کار رفته است. به همین دلیل این نظریه  های بهدهد. این موضوع به دلیل تقریببه دست می (1

 شود.شِما بدبینانه خوانده می

های فرایندسازی های موجود برای مدلنمود. دیگر راه ارائهتوان های مختلفی مینظریه شمِا را به روش

شوند که متفاوت از نظریه استنتاج شده در این های شِمایی منجر میبه نظریه GPانتخاب، برش و جهش 

ها به جای اینکه بدبینانه باشند دقیق بوده و به همین دلیل به جای یک ش خواهند بود. برخی از این نظریهبخ

 3، فصل 2442[، ]لانگدن و پولی، 1994، 1دهند ]آلتِنبرگنامساوی یک تساوی و یک معادله را به دست می

تفاوت م ایگونهبهوزا ایجاد نمود که شماتا را ی کار کنظریه شِمای حد پایینی را بر پایه 2اوریِلیمی -[. اونا5و 

نیز یک نظریه  4[. ژوستینین روسکا1995، 3[، ]اوریلی و اوپچر1992نماید ]کوزا، از این فصل تعریف می

که از  GPهای [. همچنین برای سیستم1997را با تعریفی دیگر از شمِا به وجود آورد ]روسکا،  GPشِمای 

، 5های شِمایی به وجود آمده است. ]ویگهامکنند نیز نظریههای نحو استفاده میدرختنمایندگی برنامه به جای 

1995.] 

                                                                                                                                             
1 Altenberg 
2 Una-May O’Reilly 
3 Oppacher 
4 Justinian Rosca 
5 Wigham 
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های وجود دارد. برای مثال، مدل GPهای دیگری نیز برای تحلیل ریاضی علاوه بر نظریه شِما، روش

[. 2444[، ]چولی و همکاران، 2441معرفی شدند ]چ.لی و همکاران،  2441در سال  GPمارکوف برای 

استفاده نمود ]لانگدن  GPسازی ریاضی ی کوواریانس برای مدلای و قضیهتوان از انتخاب هزینههمچنین، می

 [.3، فصل 2442و پولی، 

 گیرینتیجه 7-7
با ساختارها و  GPها محدود گشت. علاوه بر این GPو درخت نحو به   Lispاین فصل با استفاده از 

الی خطی تو صورتبهتوان ها را میسازی شده است. برای مثال، برنامهیز پیادهدیگر ن نویسیبرنامههای زبان

 است که بیشترِ ما به آن عادت نویسیبرنامهفرمی از  نویسیبرنامهسازی نمود. این نوع از دستورات پیاده

 نویسیمهبرناطور خاص مناسب [ و به7، فصل 2448لی و همکاران، خطی نام داشته ]پو GPداریم. این روش 

ی کد اسمبلی با استفاده از درخت نحو برای یک سیستم جاسازی اسمبلی است. رشد و نمود دادن برنامه

ها امهاسمبلی ایجاد کنیم. با این حال، اگر برن -به -شده کار سختی است چرا که ابتدا باید یک کامپایلر درخت

 تر خواهد بود.تکامل بسیار سرراستی با استفاده از کد اسمبلی رشد دهیم، هزینه مستقیماًرا 

GP  دارای عنصری است  ارائهباشد. هر ها میارائهای از ها با مجموعهی برنامهارائهکارتزین راهی برای

نماید ها را مشخص میهایی است که ورودی آنارائهو همچنین دارای  کندارائه را مشخص میکه عملیات آن 

ها با گره و شاخه است ]پولی و همکاران، ی برنامهارائهفی راهی برای گرا GP[. 2446]میلر و اسمیت، 

استفاده شده است  GPهای کامپیوتری در نمودن برنامه ارائه[. از ساختارهای بسیار دیگری نیز برای 2448

 [.9، فصل 1998و همکاران،  1]بنژاف

ن آن به رشد کامپیوتر و رسید نویسیامهبرنی آن به ورای ژنتیک با گسترش دامنه نویسیبرنامهاستفاده از 

ی به نتیجه 76های مهندسی افزایش یافته است. جان کوزا لیستی از ها و طراحیتر از الگوریتمو تکامل جامع

[. وی 2414کنند ]کوزا، تهیه کرده است که با نتایج تولید شده توسط انسان رقابت می GPدست آمده از 

که یارای رقابت با نتایج تولید شده توسط  GPتولید نتایج تولید شده توسط کند که نرخ همچنین بیان می

های مهندسی ها را دارد با توان محاسباتی متناسب است. این موضوع افزایشی دراماتیک در طراحیانسان

 دهد.ها و کامپیوترها را نوید میدار میان انسانتولید شده توسط کامپیوترها و همچنین همکاری معنی

ای از عبارتست از مجموعه GPها مناسب نیست. فضای جستجوی برای آن GPی وجود دارند که مسائل

های درخت نحو که توسط کاربر تعریف شده است. ی محدودیتهای کامپیوتری، در محدودهی برنامههمه

                                                                                                                                             
1 Banzhaf 
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ین دامنه آید. وسیع بودن ابه حساب می GPی وسیع جستجو هم یک قوت و هم یک ضعف برای این دامنه

تکاملی به جستجوی بهینه بپردازد اما  هایالگوریتمدهد که کاملتر و جامعتر از سایر این اجازه را می GPبه 

ی چندانی از اطلاعات در دسترس در مورد استفاده GP معمولاًهمچنین، این گستردگی به این معناست که 

ا بدانیم، حل رکند. در کل، اگر از پیش ساختار راهشده است استفاده نمی فراهمنویس ی که توسط برنامهدامنه

عمل نماید چرا که در این صورت جا دادن اطلاعات  GPتواند بهتر از آنگاه یک الگوریتم تکاملی استاندارد می

 یمسئلهتر از جا دادن آن در یک پارامتری بسیار راحت سازیبهینهی مسئلهدر یک  مسئلهمخصوص 

روشی  GPحل کار دشواری باشد، آنگاه ی است. با این حال، اگر آشکار ساختن ساختار راهابرنامه سازیبهینه

های نامزد خوب حلرا با راه GPی توان جمعیت اولیهنماید. همچنین توجه داشته باشید که میمناسب می

برای  GPابراین، ها بهبود ایجاد خواهدکرد. بنحلبر گذر زمان بر روی این راه GPبذرافشانی کرد. آنگاه 

د نمایهای موجود بسیار مطلوب است، بسیار مناسب میحلها بهبودهای گسسته در راهی که در آنمسائل

 [.2414]کوزا، 

امپیوتری های کهای کامپیوتری است که برنامهی بسیار جالب برای کارهای آینده نسلی از برنامهیک زمینه

 1GPتوان یک فرا دهند. این را میهای کامپیوتری را رشد میرنامهدهند که آن برنامه نیز خود برا رشد می

خوب پیدا کرد؟  GPتوان یک های کامپیوتری را رشد دهد، اما چطور میتواند برنامهمی GPخواند. یک 

حداقل  GPرا رشد دهد. احتمال توان محاسباتی مورد نیاز برای یک فرا  GPبتواند یک  GPشاید یک فرا  

ی در رساله 2اولین بار توسط یورگن اشمیدهوبِر GPباشد. فرا  GPتوان محاسباتی مورد نیاز برای یک دو برابر 

ها نوعی از فرایادگیری هستند )که یعنی یاد بگیریم GP[. فرا 1987شد ]اشمیدهوبر،  ارائهوی  1987سال 

ای جستجو در نظر گرفت و توان جستجویی بررا می GP[. فرا 2447چگونه یاد بگیریم( ]اندرسون و اوتز، 

 [.2414، 4و مارکز 3عمودی قرار خواهد گرفت ]دِمبسکی lunch-free-noی ی قضیهبه همین علت در دسته

 GPتوان تکاملی ترکیب نمود. برای مثال می هایالگوریتمرا با سایر  GPتوان توجه داشته باشید که می

با یکدیگر ترکیب نمود و بدین ترتیب  مؤثری رنامهها را برای پیدا کردن توصیفی احتمالی از بEDAو 

ی احتمالی ی گسستههای بهتر سوق دهیم. این کار اولین با با نام رشد برنامهجستجوی خود را به سمت برنامه

[. در این الگوریتم، هر گره در درخت نحو دارای احتمالی 1997و اشمیدهویر،   5مطرح شد ]سالوستوویکز

با یک تابع یا ترمینال خاص دارد و این احتمالات با مقادیر برازندگی ذراتِ برنامه متناسب برای برابر بودن 
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یق توان این باشد که تحقاند و یک کار جالب میتکاملی جدید در این نوشته مطرح شده هایالگوریتماست. 

را  17اند )فصل مناسب GPسازی به عنوان تکاملی جدید برای پیاده هایالگوریتمکرد که کدام یک از این 

 ببینید(.

تحقیق و مطالعه  GPی جدی در زمینه صورتبهدر آخر آنکه باید توجه کنیم که اگر یک دانشجو بخواهد 

هایی هستند که ها زیرروتینADF( را به دست آورد. ADFشده )خود تعریفکند، باید مهارت توابع خودبه

ها تیننویس از زیررودر نظر گرفتن این حقیقت که انسان برنامهنمایند. با خودکار و پویا رشد می صورتبه

ها استفاده نماید. هایی ایجاد کرده و از آننیز باید زیرروتین GPنماید، طبیعی است که فکر کنیم استفاده می

ADFتوانند هنگام اعمال یک ها میGP  دپیچیده به طرز قابل توجهی از تلاش محاسباتی آن بکاهن مسائلبه .

ADF ،های مرتبط با [ و سایر کتاب1999[، ]کوزا و همکاران، 4، فصل 1994ها به طور مفصل در ]کوزاGP 

 اند.مورد بحث قرار گرفته

اند مراجعه اختصاص یافته GPی بیشتر به چندین کتاب عالی که به توانند برای مطالعهخوانندگان می

سازد ]بنژاف و می فراهمای خواندنی را و همکاران مقدمه بنژاف 1نمایند. کتاب نوشته شده توسط ولفگانگ

ستند، ایشان های ی شهرت ستارههای مختصر و مفید جان کوزا، که به راستی شایسته[. کتاب1998همکاران، 

[، ]کوزا و 1999[، ]کوزا و همکاران، 1994[، ]کوزا، 1992باشند ]کوزا، مراجعی استاندارد در این زمینه می

ترس مجانی در دس صورتبهکتابی است که ژنتیک  نویسیبرنامهراهنمای میدانی به [. کتاب 2445ن، همکارا

توان [. تحلیل شِمای مفصل را نیز می2448دهد ]پولی و همکاران، می ارائه GPبوده و مروری زیبا بر موضوع 

 [.2442در کتاب ویلیام لانگدن و ریکاردو پولی پیدا نمود ]لانگدن و پولی، 

 

 

 

  

                                                                                                                                             
1 Wolfgang 
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 نوشتاری مسائل

 ی درجه دو بنویسید: حل مثبت معادلهو یک درخت نحو برای راه sیک عبارت  7-1

(√𝑏2 − 4𝑎𝑐 − 𝑏)/2𝑎عمق درخت نحوتان چه قدر است؟ آیا درخت نحو شما کامل است؟ . 

𝑥بنویسید به طوری که اگر  sیک عبارت  7-2 > را  9را بازگردانده و در غیر این صورت  8بود  2

 بازگرداند.

ک تابع کنید. یارزیابی می {𝑢𝑖}ورودی مختلف  n( را بر روی f) GPحل نامزد یک فرض کنید راه 7-3

 ترین عملکرد آن وزن بدهد.، دو برابرِ ضعیف fطوری که این تابع به عملکرد متوسط از برازندگی بنویسید به

یف کنید به طوری که اگر ورودی آن منفی بود یک تابع روت توان دو محافظت شده تعر Lispدر  7-4

 صفر را برگرداند.

استفاده  𝐷𝑐ی اتفاقی با عمق بیشینه sفرض کنید از روش رشد برای ضمانت تولید یک عبارت  7-5

است. در این صورت  %54ایم. فرض کنید در هر گره احتمال انتخاب یک ترمینال یا یک تابع برابر کرده

 شاخه به ماکزیمم عمق ممکن برسد چه قدر خواهد بود؟احتمال آنکه یک 

استفاده  𝐷𝑐ی اتفاقی با عمق بیشینه sفرض کنید از روش رشد برای ضمانت تولید یک عبارت  7-6

است. فرض کنید هر تابع  %54ایم. فرض کنید در هر گره احتمال انتخاب یک ترمینال یا یک تابع برابر کرده

 باشد چه قدر است؟ 𝐷𝑐ی یک درخت نحو کامل با عمق نماینده sاحتمال اینکه عبارت  پذیرد.دو آرگومان می

ایجاد شوند تهیه  1-7توانند از جهش جرثقیلی درخت نحو شکل هایی که میلیستی از تمام برنامه 7-7

 .نمائید

ایجاد  2-7ل توانند از جهش جایگشتی درخت نحو شکهای منحصر به فرد که میلیستی از برنامه 7-8

 .نمائیدشوند تهیه 

جایگذاری نمود(.  2توان با را می (11+)ساده شده بنویسید )برای مثال،  صورتبهی زیر را معادله 7-9

 تر و استانداردتری بنویسید.تر، آن را به روش معمولیی سادهپس از به دست آوردن نسخه

(𝑑𝑒𝑓𝑢𝑛 𝑃𝑔𝑚(𝑥) (+ ( 𝐷𝐼𝑉 (− (+ (+ 1 1) (+ (𝐷𝐼𝑉 𝑥 1) (+ 1 1) ) ) (− (∗ 𝑥 1) (+ 1 1) ) )  

(𝑎𝑏𝑠 𝑥) ) (𝐷𝐼𝑉(+ (− 𝑥 1) (𝑎𝑏𝑠 𝑥) ) (− (− (∗ 𝑥 1) (+ 1 1) ) (− (+ 1 1) (∗ 1 1) ) ) ) ) ) 

 را بیابید. ساختار این شِما چیست؟ (𝑖𝑓 (#𝑥#)8#)و طول شِمای طول تعریف، مرتبه  7-15

ما چگونه ی شِ کند؟ با مرتبههای شمِا با تغییر احتمال جهش چگونه تغییر مینمونهحد پایین تعداد  7-11

 های خود را توضیح دهید.کند؟ با احتمال برش چطور؟ جوابتغییر می
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 کامپیوتری مسائل

 :Lispتمارین  7-12

 .نمائیدرا دانلود کرده و نصب  CLISP (Common Lisp)ی الف( آخرین نسخه

ی کمترین زمان مسئله. نکته: نمائیدرا نیز دانلود و نصب  CLISP( 1IDEیکپارچه )ی ب( محیط توسعه

 سازی شده است.پیاده LispIDEی توسط برنامه 3-7کنترل در بخش 

 را اجرا کرده و دستور زیر را در آن وارد کنید Lisp IDEج( 

(𝑃𝑟𝑖𝑛𝑡 (∗  5 (+ 3 2))) 

و یک بار  printکند: یک بار به خاطر خود دستور ینال چاپ میرا دو بار در ترم 25عدد  Lispبا این کار 

 بازگردانده شده است. printاز دستور  25نیز به دلیل آنکه مقدار 

 تمرین کمترین زمان کنترل: 7-13

های مربوطه را از سایت کتاب دانلود کرده و آن را بر روی و سایر فایل GPcartcontrol.lispالف( فایل 

 3-7ی کمترین زمان کنترل در بخش مسئلهشده برای  ارائه. پس از اجرا، نتایج نمائیداجرا کامپیوتر خود 

 ، برای انجام این کار مراحل زیر را انجام دهید:نمائیداستفاده می LispIDEشوند. اگر از نمایش داده می

 LispIDE .را اجرا کنید 

 GPcartcontrol.lisp  را ازLispIDE ید.اجرا نمائ 

  ز ا 15خطGPcartcontrol.lisp  ید که مسیر به دایرکتوری اشاره نماید که اصلاح نمائ ایگونهبهرا

 در کامپیوتر شما در آن قرار دارند. Lispهای فایل

  کلGPcartcontrol.lisp  نمائیدرا با ماوس کامپیوتر خود انتخاب. 

 ی گزینهSend to Lisp  را از منویEdit  ع . این کار تابنمائیدانتخابGPcartcontrol  را درLisp 

 نماید.تعریف می

  عبارتGPcartcontrol  را در خط فرمانLispIDE  این کار باعث اجرای برنامه خواهد نمائیدتایپ .

 شد.

ها ، دو فایل خروجی خواهید داشت. یکی از آنl.lisp[GPcartcontro]ب( پس از اتمام اجرای 

DateTimeString.txt ی میانگین است. فایل دوم فایل نسل، بهترین هزینه و هزینه یاست که شامل شماره

                                                                                                                                             
1 Integrated Development Environment 
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[DateTimeString].lisp ای است که توسط است که حاوی برنامهGP  پیدا شده است )توجه داشته باشید که

[DateTimeString] دهد(.ای است که تاریخ و زمان ایجاد فایل را نشان مینوشته 

اس است که نوشته [BestProgram]را اجرا کنید ) setf LispPgm [BestProgram]ج( حال دستور 

 [DateTimeString.lisp]دهد(. شما باید این نوشته را از را نشان می GPی پیدا شده توسط بهترین برنامه

 (”setf Pmg “(defun CartControl (x v)(if (> (* -1 x) (* v (abs v))) 1 -1)))بگیرید. برای مثال، 

ها کند. یکی از آن. این کار دو فایل ایجاد مینمائیدرا اجرا  (PhasePlane LispPgm)د( تابع 

PhasePlane.txt  است که شامل تعدادی مقادیر(x, v, control)  است که توسطLispPgm  .ایجاد شده است

کند. میجا جابه 1-و  1+که کنترل میان  (x, v)است که لیستی است از مقادیر  PhasePlane1.txtفایل دیگر 

همیشه اشباع است. اگر این  LispPgmی این فرض است که کنترل ایجاد شده توسط این موضوع بر پایه

 بلااستفاده است. PhasePlane1.txtفرض صحیح نباشد، 

اجرا کنید. با این کار نمودار  ”Phase-Plane“را با ورودی  PlotPhasePlane.mبا نام  MATLABه( فایل 

ایجاد  vو  xتابعی از  صورتبه PlanePhase1.tctو  PlanePhase.txtترل با استفاده از فازی از کن یصفحه

شود. با این حال، این نمودار در صورتی قابل استفاده است که فرض بیان شده در بند قبلی صحیح باشد، می

 همواره اشباع باشد. LispPgmیعنی کنترل تولید شده توسط 

محاسبه کرد.  EvalCartControl.lispتوان با اجرای را می Lispرل گاری ی کنتز( برازندگی یک برنامه

وانید تی ج در بالا توضیح داده شد تعریف کنید، آنگاه میمسئلهرا مانند آنچه در زیر CartControlاگر شما 

EvalCartControl.lisp  را باز کرده، درLisp IDE  اررزیابی کنید تاEvalCartControl یف شده یک تابع تعر

 .(EvalCartcontrol #’ CartControl)باشد. سپس دستور زیر را بنویسید و اجرا کنید: 

ی یرتأثرا اصلاح کنید و ببینید این تغییرات چه  GPCartControl.lispبرخی پارامترهای موجود در  7-14

 ارتند از:ها را اصلاح کنید عبتوانید آنبر روی عملکرد دارند. برخی پارامترهایی که شما می

 Dinitialی عمق درخت اولیه.: بیشینه 

 Dcreated.بیشینه عمق درخت : 

 Pcross.احتمال برش : 

 Preproduce.احتمال بازتولید : 

 Pinternalهای درونی.: احتمال وقوع برش در گره 

 NumEvalsهای تابع در ذره.: تعداد ارزیابی 

 NumElitesهای هر نسل.: تعداد نخبه 
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 GenLimitی نسل.ه: محدود 

 PopSizeی جمعیت.: اندازه 

 SelectionMethod.روش انتخاب : 

بتواند نگاشت  GPاصلاح کنید که  ایگونهبههای مرتبط را و سایر فایل GPCartcontrol.lispفایل  7-15

�̂�(𝑥) نزدیکی با  صورتبهای بیابد که گونهرا به𝑦(𝑥)  منطبق باشد. مقادیر𝑦(𝑥) :به شرح زیر است 

𝑦(0) = 3,    𝑦(1) = 5,    𝑦(2) = 1,    𝑦(3) = 2,    𝑦(4) = 9 

𝑦(5) = 8,    𝑦(6) = 3,    𝑦(7) = 4,    𝑦(8) = 1,    𝑦(9) = 6 

ی عنوان تابعی از شمارهی جمعیت را بهن و میانگین هزینهرا که پیشرفت کمتری GPیک نمودار همگرایی 

و همچنین نموداری  GPی پیدا شده توسط مهدهد، به دست دهید. همچنین بهترین برنانسل نشان می

 ارائه دهید.، را GP ،�̂�(𝑥)و مقادیر تقریبی به دست آمده از  𝑦(𝑥)ای میان مقادیر دقیق مقایسه



 

 

 فصل هشتم

مطالب گوناگون مرتبط با 

 تکاملی هایالگوریتم

 





 

 های زیادی وجود دارد.گزینه

 [2444دیوید فوگل ]فوگل، 

ی محاسبات تکاملی را مورد بحث قرار دادند. ین چهار رویکرد معروف و بنیادین در زمینههای پیشفصل

یاری های اساسی و بنیادین پرداختند. تنوعات بسها و ایدهی الگوریتمارائههای پیشین تنها به با این حال، فصل

ش از تکاملی که پی هایالگوریتم ها وجود دارند. این تنوعات نه تنها برایسازی در این الگوریتمبرای پیاده

هایی که پس از این در این کتاب در موردشان سخن اند، بلکه برای آناین در این کتاب مورد بحث قرار گرفته

ل اعمال تکاملی قاب هایالگوریتمی وسیعی از ن، این فصل به گسترههد رفت نیز کاربرد دارند. بنابرایخوا

توانند تفاوتی بزرگ در عملکرد ر این بخش مورد بحث قرار خواهیم داد میباشد. برخی از تنوعاتی که دمی

 زئیاتجشود، آنچه که باعث ایجاد تفاوت در عملکرد دو الگوریتم می معمولاًالگوریتم تکاملی ایجاد کنند. 

 ی میان دو الگوریتم. های عمدهسازی هستند تا تفاوتپیاده

 مروری بر فصل
د. پردازی جمعیت الگوریتم تکاملی میهای مختلف جهت مقداردهی اولیهراه به بحث در مورد 1-8بخش 

به  3-8دهی یک الگوریتم تکاملی صحبت خواهد شد. بخش های پایاندر مورد نحوه و روش 2-8در بخش 

های نامزد الگوریتم تکاملی خواهد پرداخت. این بخش همچنین نشان حلی راهارائهبحث در مورد چگونگی 

در مورد  4-8گذارد. بخش ی قابل توجهی بر نتایج میتأثیرها حلی راهارائهی د داد که چگونه نحوهخواه

شد، اما امروزه به دلیل فواید ذاتی آن در  ارائه GAگرایی در ابتدا برای گرایی سخن خواهد راند. نخبهنخبه

تکاملی نسلی و  هایالگوریتمهای میان تفاوت 5-8شود. بخش سازی میتکاملی نیز پیاده هایالگوریتمسایر 

 ماندگار را بیان خواهد نمود. -تکاملی حالت هایالگوریتم

ذره با برازندگی بسیار زیاد همگرا شوند، به  -تکاملی تمایل دارند به یک تک هایالگوریتمهای جمعیت

کاملی وضوع توانایی الگوریتم تشود. این محل نامزد تبدیل میهایی از یک راهبیان دیگر کل جمعیت به کلونی

به توضیح چگونگی  6-8دهد. از این رو است که بخش حل بهینه را شدیداً کاهش میبرای جستجوی یک راه

 پردازد.متنوع نگه داشتن جمعیت الگوریتم تکاملی می

ری نیز گهای دیایم. اما روشتا به اینجا بیشتر بر انتخاب چرخ رولت برای انتخاب والدین تمرکز کرده

مورد بحث قرار خواهند گرفت. یکی از این  7-8ها در بخش برای عمل گزینش وجود دارند که برخی از آن

توان آن شد اما می ارائهژنتیک  هایالگوریتم( است که در اصل برای 7-7-8)زیربخش  studها روش روش

های مختلف موجود بحث در مورد روشبه  8-8تکاملی نیز به کار برد. بخش  هایالگوریتمرا در مورد سایر 

 پردازند.سازی جهش میهای مختلف برای پیادهنیز به بحث در مورد روش 9-8برای ترکیب والدین و بخش 
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 مقداردهی اولیه 8-1
ترین کنیم. این روش، سادهیک الگوریتم تکاملی را با یک جمعیت اتفاقی مقداردهی اولیه می معمولاًما 

م تواند تفاوتی عظیین روش برای مقداردهی اولیه است. با این حال، مقداردهی اولیه میترو همچنین محبوب

در موفقیت الگوریتم تکاملی ایجاد کند. به همین جهت  کمی تلاش بر روی این موضوع خالی از لطف 

 نیست.

ه در ابتدا ذره را به اجرا بگذاریم. یک روش آن است ک Nخواهیم یک الگوریتم تکاملی با فرض کنید می

عنوان جمعیت اولیه نگه داریم. برای مثال، ذره را به Nذره تولید کنیم و سپس به راحتی بهترین  Nبیشتر از 

 دارد.جمعیت اولیه نگه می عنوانبهذره را  Nذره تولید کرده و بهترین  5N[ 2448، 1]بِهاتاچاریا

لید کرده و سپس هر ذره را به صورت محلی توانیم در ابتدا ذرات را به صورت تصادفی توما همچنین می

ی اتفاقی تولید نمود، ذره Nتوان ی الگوریتم تکاملی برسیم. برای مثال، میبهینه نماییم تا به جمعیت اولیه

ها استفاده کرد و در نهایت از ذرات به نزول گرادیانی بر روی یک زیرمجموعه از آن سازیبهینهسپس از 

توان به چندین روش ی الگوریتم تکاملی استفاده نمود. این روش را مییت اولیهجمع عنوانبهدست آمده 

توان توانیم تنها از بهترین ذرات در جمعیت اولیه استفاده کنیم. همچنین میسازی نمود. برای مثال، میپیاده

 ذرات در جمعیتمامی نزول گرادیانی را تنها در مورد بهترین ذرات به کار برد اما در نهایت از ت سازیبهینه

 یم.اولیه استفاده نمای

. ی جمعیت الگوریتم تکاملی استهای تخصصی برای مقداردهی اولیهحلیک گزینه دیگر استفاده از راه

اده سازی یک الگوریتم کنترل استفخواهیم از یک الگوریتم تکاملی برای میزانبرای مثال، فرض کنید می

های کنترل منطقی استفاده نماییم و حلاز دانش تخصصی برای تخمین راه توانیمنماییم. برای این کار می

نامزد به  هایحلتوان از راهها بذرافشانی نماییم. یا اینکه میحلی الگوریتم تکاملی را با این راهجمعیت اولیه

ی ی اولیهبذرافشانی دیگر و غیره( برای دیگر، نتایج منتشر شده هایالگوریتمدست آمده از هر منبع دیگری )

ی جمعیت برای بذرافشانی اولیه مسئلهی جمعیت الگوریتم تکاملی استفاده نمود. استفاده از اطلاعات خاصه

 شود.یافته نامیده میمقداردهی جهت الگوریتم تکاملی غالباً

 1-8مثال 

بعدی  14وزِنبروکِ یک تابع ر سازیبهینهبرای  EPی اضافی بر روی یک ذرات اولیه تأثیراین مثال به 

نسل  54را برای  EPاستفاده کرده و  14ی جمعیتی برابر پردازد. ما از اندازهرا ببینید( می  1-4ی ج.)ضمیمه

                                                                                                                                             
1 Bhattacharia 
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صورت اتفاقی ی اولیه را بهذره 14کنیم، باید استفاده  EPسازی استاندارد نماییم. اگر بخواهیم از پیادهاجرا می

ی ذره 24کنیم. برای این کار در ابتدا زی حاضر از ذرات ابتدایی اضافی استفاده میساتولید نماییم. اما در پیاده

 1-8استفاده خواهیم نمود. شکل  EPی جمعیت اولیه عنوانبهذره  14اتفاقی تولید کرده و سپس از بهترین 

شده است را نشان  گیریسازی مونت کارلو میانگینشبیه 24نتایج به دست آمده از دو الگوریتم را که بر روی 

ی مقداردهی اولیه دهد. تلاش محاسباتی مورد نیاز برای مقداردهی اولیه با ذرات اضافی در طول مرحلهمی

دو برابر مقداردهی استاندارد است، اما این تلاش اضافی در عمل نتایج بسیار بهتری را به همراه خواهد  تقریباً

نسل  44ردهی اولیه با ذرات اضافی استفاده نماییم، در طول دهد که اگر از مقداداشت. این شکل نشان می

به بعد تقریباً شبیه  54اول نتایج بسیار بهتری را به دست خواهیم آورد، هر چند عملکرد دو الگوریتم از نسل 

 یکدیگر است.

 
بعدی استفاده  15زِنبروک تابع رو سازیبهینهکه از آن برای  EP: هزینه در مقابل تعداد نسل برای یک 1-8مثال  1-8شکل 

نسل ابتدایی، تولید  45آید، حداقل در اند. به نظر میگیری شدهسازی مونت کارلو میانگینشبیه 25شده است. نتایج بر روی 

 ی اضافی به زحمت آن بیارزد.ی اولیهذره 15

عداد با ت مسائلورد ی اضافی روشی است که در میافته یا ذرات اولیهی جهتاستفاده از مقداردهی اولیه

ل ی مناسب است که به دلیمسائلهای کم و تعداد ذرات کم، منطقی است. به بیان دیگر این روش برای نسل

 را ببینید(. 1-21های برازندگیِ کم محدود هستند )بخش ی زیادشان، به تعداد ارزیابیهرینه
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 معیار همگرایی 8-2
ریتم تکاملی باید در مورد آن تصمیم گرفت، زمان توقف سازی یک الگویکی از مواردی که هنگام پیاده

ط تا زمانی که شرای"های پیشین با استفاده از عبارت عمومیِ فصل هایالگوریتمآن است. ما این کار را در 

را ببینید(. از چه  5-7و  1-6، 1-5، 6-3های ایم )برای مثال، شکل، انجام داده"توقف برآورده نشده است

دهی باید استفاده نمود؟ یک الگوریتم تکاملی تا چه مدت باید اجرا شود؟ چندین معیار وجود معیار پایان

 ها برای تعریف همگرایی استفاده نمود.توان از آندارند که می

ها متوقف نمود.  این روش ساده بوده، مدت توان الگوریتم تکاملی را پس از تعداد معینی از نسلمی .1

گر دهی است. با این حال، ابینی است و احتمالاً پرکاربردترین معیار پایانپیشزمان اجرا در آن قابل 

ز تعداد ها پس ابخواهیم چند الگوریتم تکاملی را با هم مقایسه نماییم، باید به جای متوقف نمودن آن

 عها را پس از تعداد معینی ارزیابیِ تابع هدف متوقف نماییم. علت این موضومعینی نسل، اجرای آن

 تکاملی مختلف، متفاوت است. بنابراین هایالگوریتمآن است که تعداد ارزیابی تابع در نسل برای 

ها را پس از حد معینی از ارزیابیِ تکاملی مختلف باید آن هایالگوریتمی عادلانه میان برای مقایسه

 تابع متوقف نمود.

، متوقف "ی کافی خوب شدبه اندازه"ل حتکاملی را پس از آن که راه هایالگوریتمتوان اجرای می .2

ک از ی "ی کافی خوببه اندازه"بستگی دارد چرا که تعریف  مسئلهدهی به نمود. این معیار پایان

حلی دهی جذاب و خوشایند است. اگر راهی دیگر متفاوت است. این یک معیار پایانمسئلهبه  مسئله

 حل بهتر بگردیم؟ با این حال،را به دنبال راهبخش داشته باشد، چپیدا کنیم که عملکردی رضایت

ا نیستند. م "ی کافی خوببه اندازه"دنیای واقعی  مسائلهای به دست آمده برای حلبسیاری از راه

همواره در تلاش برای بهتر شدن هستیم. از سوی دیگر، در بسیاری از موارد دو برابر کردن زمان اجرا 

ای ناچیز، به هدر دادن منابع است. تقابل میان زمان اجرا و عملکرد، هبرای بهتر کردن عملکرد به انداز

 گیری مهندسی دارد.وابسته است و نیاز به تصمیم مسئلهموضوعی است که به 

توان الگوریتم تکاملی را پس از آنکه برازندگی بهترین ذره پس از تعداد معینی نسل دچار تعییر می .3

وع ممکن است ناشی از گیر افتادن الگوریتم تکاملی در یک چندانی نشد، متوقف نمود. این موض

مینیمم محلی باشد. هر چند که این مینیمم محلی ممکن است مینیمم جهانی نیز باشد، اما ما قادر به 

 تشخیص این موضوع نخواهیم بود، مگر آنکه یک مینیمم محلی بهتر پیدا کنیم.
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ین مقادیر برازندگی جمعیت پس از تعداد معینی نسل توان الگوریتم تکاملی را پس از آنکه میانگمی .4

دچار تعییر چندانی نشد، متوقف نمود. این معیار نیز مانند معیار بالا است چرا که این معیار نیز نشان 

 دهد بهبودِ جمعیت در کل متوقف شده است.می

د جمعیت متوقف ش هایتوان الگوریتم تکاملی را پس از آنکه کاهش انحراف استاندارد برازندگیمی .5

و یا به زیر یک مقدار آستانه رسید، متوقف نمود. این یعنی جمعیت به سطحی مشخص از یکنواختی 

 رسیده است.

 توان از ترکیبی از معیارهای بالا استفاده نمود.می .6

کنند(، دهند بهبود جمعیت متوقف شده است )هرچند این موضوع را تضمین نمینشان می 5-3موارد 

ما بخواهیم الگوریتم تکاملی را متوقف نماییم. با این حال، در این رویکرد خطری وجود دارد. پس شاید 

حتی وقتی که به نظر برسد الگوریتم تکاملی همگرا شده است، یک جهش و یا یک بازترکیب غیرمحتمل 

. از سوی دیگر، نشان داده شده است 2-8حل ایجاد نماید. این موضوع در شکل تواند بهبودی عظیم در راهمی

 شود، ماتوان الگوریتم تکاملی را تا ابد اجرا نمود. اما صرف نظر از این که چه موقع اجرا متوقف مینمی

 م.پذیریریسک این که اجرا را درست قبل از وقوع یک جهش و یک بازترکیب مساعد متوقف نماییم، می

 
گوریتم تکاملی فرضی. اگر الگوریتم تکاملی را بعد از توقف روند ی نسل برای یک النمودار هزینه در برابر شماره 2-8شکل 

اُم، که ممکن است بر اثر یک جهش غیرمحتمل رخ داده باشد، را از  75بهبودی هزینه متوقف نماییم، بهبودی عظیم در نسل 

دهد رخ می 75در نسل  مشتری را راضی کند، آنگاه دیگر بهبودی که 5ی دست خواهیم داد. با این حال، اگر مقدار هزینه

 برایمان مهم نخواهد بود.
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 Grayبا استفاده از کدگذاری  مسئلهنمایش  8-3
 Grayتکاملی با استفاده از کدگذاری  هایالگوریتمسازی دودویی این بخش به بحث در مورد پیاده

برای نشان دادن اعداد  شود، روشی است، که گاهاً کد دودویی بازتابیده نیز نامیده میgrayپردازد. یک کدِ می

[. 2447، 1ی که اعدادِ همسایه فقط در یک بیت با هم تفاوت داشته باشند ]دورانطوربهدر مبنای دودویی 

 در مبنای دودویی را در نظر بگیرید: 7 -4نمایش اعداد 

(8-1) 
000 = 0,        001 = 1 

010 = 2,        011 = 3 

100 = 4,        101 = 5 

110 = 6,        111 = 7 

توانند در بیشتر از یک بیت با هم تفاوت داشته توان دید که کدهای دودویی برای اعداد همسایه مییم

باشد. این می 144برابر  4بوده و کد دودویی برای عدد  411برابر  3باشند. برای مثال، کد دودویی برای عدد 

هم صادق است، یعنی برخی از کنند. بر عکس این حالت دو کد دودویی در هر سه بیتشان با هم فرق می

دهد، را نشان می 4عدد  444ی اعدادِ بسیار دور از همی هستند. برای مثال، کدهای دودویی مشابه نماینده

شود، که با توجه به برد اعدادی که در صدد حاصل می 4تغییر دهیم، عدد  1به  4حال اگر تنها بیت سوم را از 

 نماید.یم 4شان هستیم، بسیار دور از ارائه

 در نظر بگیرید. grayرا به روش کدگذاری  7 -4حال نمایش اعداد 

(8-2) 
000 = 0,        001 = 1 

011 = 2,        010 = 3 

110 = 4,        111 = 5 

101 = 6,        100 = 7 

در یک بیت با هم تفاوت دارند. برای مثال،  دقیقاًبرای اعداد همسایه همیشه  grayتوان دید که کدهای می

توان دید که این دو کد تنها است. می 114برابر  4برای عدد  grayبوده و کدِ  414برابر  3برای عدد  grayکدِ 

 در بیت سوم با هم تفاوت دارند.

 2-8مثال 

𝑦تابع  = 𝑓(𝑥)  را در نظر بگیرید. اگر مقادیر  2-2از مثال𝑥 ∈ مقدار با فضای مساوی  16از  [1+,4−]

 ا چهار بیت کدگذاری دودویی نماییم، خواهیم داشترا ب 1-2در شکل  𝑥از محور 

 

                                                                                                                                             
1 Doran 
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(8-3) 

 کد دودویی:

0000 = −4.00,        0001 = −3.67 

0010 = −3.33,        0011 = −3.00 

0100 = −2.67,        0101 = −2.33 

0110 = −2.00,        0111 = −1.67 

1000 = −1.33,        1001 = −1.00 

1010 = −0.67,        1011 = −0.33 

1100 = +0.00,        1101 = +0.33 

1110 = +0.67,        1111 = +1.00 

 کدگذاری نمود. در این صورت خواهیم داشت grayتوان این مقادیر را با روش از سوی دیگر می

(8-4) 

 کد دودویی:

0000 = −4.00,        0001 = −3.67 

0011 = −3.33,        0010 = −3.00 

0110 = −2.67,        0111 = −2.33 

0101 = −2.00,        0100 = −1.67 

1100 = −1.33,        1101 = −1.00 

1111 = −0.67,        1110 = −0.33 

1010 = +0.00,        1011 = +0.33 

1001 = +0.67,        1000 = +1.00 

در یک بیت با  دقیقاًشان در کد دودویی 𝑥طوری که مقادیر همسایه از رسم کنیم، به 𝑥را بر حسب  𝑦اگر 

رسم  𝑥بر حسب  ایگونهبهرا  𝑦حاصل خواهد شد. اما اگر  3-8سمت بالایی شکل هم تفاوت داشته باشند، ق

تنها در یک بیت با هم متفاوت باشند، نمودار پایینی به دست خواهد  grayدر کد  𝑥ی کنیم که مقادیر همسایه

مقایسه کنید(.  1-2دارد )با شکل ، نمودار شکل اصلی خود را نگه میgrayتوان دید که با کدگذاری آمد. می

کند چرا که تغییرات کوچک در کدها، تغییرات توابعِ صاف و ملایم را آسان می سازیبهینهاین موضوع، 

 دهد.کوچک در مقادیر تابع را نتیجه می
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شند در کنار هم قرار گرفته با 𝒙ای تنظیم شده است که مقادیری از گونهبه 𝒙: در نمودار بالایی محور 2-8مثال  3-8شکل 

شان با هم همسایه هستند. نمودار بالایی نیز مشابه نمودار پایینی است با این تفاوت که در نمودار پایینی که در کد دودویی

استفاده شده است. اگر از کدگذای دودویی استفاده کنیم، توابع صاف، صاف بودن خود را از  𝒙برای مقادیر  grayاز کد 

 دهند.دست می

 3-8مثال 

برای  GAآزماییم. ما از می grayکدگذاری  تأثیررا در مقابل  GAکدگذاری دودویی بر  تأثیرمثال در این 

نماییم. هر بعد در این مثال توضیح داده شده است استفاده می 3-3تابع دو بعدی اکَلی که در مثال  سازیبهینه

در بیت در نسل،  %2شی برابر با و نرخ جه 24ی جمعیتی برابر بیت کدگذاری شده است. ما از اندازه 6با 

سازی مونت شبیه 54در هر نسل، که بر روی  GAی ذره 24ی میانگین هزینه 4-8نماییم. شکل استفاده می

 grayدهد. به دلیل سطح صاف و منظم تابع اکَلی، کدگذاری گیری شده است، را نشان میکارلو میانگین

 را ببینید(. 5-2دارد )شکل عملکرد به مراتب بهتری از کدگذاری دودویی 

نماید، در بیشتر موارد عملی بهتر از کدگذاری دودویی عمل می grayرسد کدگذاری اگرچه به نظر می

[. یک 1999حالت عملکرد بهتری دارد ]وایتلی،  -بدترین مسائلتوان ثابت نمود کدگذاری دودویی در اما می

ر آن نیمی از نقاطِ فضای جستجو مینیمم محلی هستند. ای گسسته است که دمسئلهحالت  -ی بدترینمسئله

توان از هر نوع نمایش دیگری در ، میgrayشویم که علاوه بر کدگذاری دودویی و در آخر متذکر می

املی قابل توجهی بر عملکرد الگوریتم تک تأثیرتواند ی نمایش میتکاملی استفاده نمود. نحوه هایالگوریتم

گیرید، بیشتری در این کتاب مورد بحث قرار نمی جزئیاتی نمایش با دلیل، اگرچه نحوه داشته باشد. به همین
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املًا تواند کی نمایش میی نحوهتکاملی نادیده گرفته شوند. مطالعه هایالگوریتماما نباید در کاربردهای 

[ 2443، 2و مون 1چون ]چوییتوانند به مراجعی ی بیشتر در این زمینه خوانندگان میپیچیده باشد. برای مطالعه

 [ مراجعه نمایند.2443و گلدبِرگ،  3و ]روثلاوف

 
سازی تابع دو بعدی اَکلی که در آن هر بعد با شش بیت کدگذاری شده برای مینیمم 3-8: نتایج مثال 3-8مثال  4-8شکل 

گیری شده مونت کارلو میانگین سازیشبیه 55در هر نسل را که بر روی  GAی ذرات ی همهاست. نمودار، میانگین هزینه

 نماید.با کدگذاری دودویی عمل می GAبسیار بهتر از  grayبا کدگذاری  GAدهد. یک است، نشان می

 4-8مثال 

ی حالتی در اختیار داریم که در آن مقادیر زوج کدهای دودویی دارای هزینه -ی بدترینمسئلهفرض کنید 

کنیم،  ارائههستند. اگر ذرات را با کدگذاری دودویی  2ی دارای هزینهبوده و مقادیر فرد از این کدگذاری  1

 حالتِ سه بیتی به قرار زیر خواهد بود: -ی بدترینمسئلهمقادیر هزینه برای یک 

(8-5) 
𝑓(000) = 1,    𝑓(001) = 2 

𝑓(010) = 1,    𝑓(011) = 2 

𝑓(100) = 1,    𝑓(101) = 2 

𝑓(110) = 1,    𝑓(111) = 2 

حالتِ سه بیتی، به همان  -ی بدترینمسئلهنشان دهیم، مقادیر هزینه برای  grayکدگذاری  اگر ذرات را با

 ترتیبی که برای کدگذاری دودیی نوشته شد، به قرار زیر خواهد بود:

                                                                                                                                             
1 Choi 
2 Moon 
3 Ruthlauf 
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(8-6) 
𝑓(000) = 1,        𝑓(001) = 2 

𝑓(011) = 1,        𝑓(010) = 2 

𝑓(110) = 1,        𝑓(111) = 2 

𝑓(101) = 1,        𝑓(100) = 2 

میان ذراتِ بسیار برازنده  نگاهی بیاندازیم، خواهیم دید که برش 5-8ی ادیر تابع هزینه در معادلهاگر به مق

ن ها نیز بسیار برازنده خواهند بود. ایشود که آناند، منجر به تولید فرزندانی مییی کد شدهوصورت دودکه به

ترین بیت خود هستند، که این در راست 4زنده دارای یک ی ذراتِ بسیار براموضوع به دلیل آن است که همه

ترین بیت خود باشند. این یعنی فرزندان در راست 4ها نیز دارای یک بیت شود فرزندان آنموضوع باعث می

-8) یدارای کد دودویی زوج بوده و در نتیجه مانند والدینشان بسیار برازنده خواهند بود. با این حال، معادله

اند، ممکن است باعث کدگذاری شده grayدهد که برش میان ذراتِ بسیار برازنده که با روش می ( نشان6

ایجاد فرزندان با برازندگی کم بشود. این مثال ساده درک درستی از چگونگی بهتر عمل کردن کد دودویی 

  دهد.های محلی زیاد به ما میبا مینیمم مسائلدر  grayنسبت به کد 

 5-8مثال 

بیتی که در آن مقادیر زوج دودویی  24حالتِ  -ی بدترینمسئلهبر روی یک  GAین مثال، عملکرد در ا

ی گذاریم. ما از اندازهی آزمایش میباشند را به بوتهمی 2ی بوده و مقادیر فرد دارای هزینه 1ی دارای هزینه

ی میانگین هزینه 5-8نمود. شکل در بیت در نسل استفاده خواهیم  %2و نرخ جهشی برابر  24جمعیتی برابر 

گیری شده است، به تصویر سازی مونت کارلو میانگینشبیه 54در هر نسل را که بر روی  GAی ذره 24

نماید. این موضوع به این حقیقت اشاره عمل می grayکشد. کدگذاری دودویی بسیار بهتر از کدگذاری می

ی های محل، عملکرد کدگذاری دودویی در پیدا کردن مینیممبا تعداد زیادی مینیمم محلی مسائلدارد که در 

ر آن ترجیح ب سازیبهینه مسائلاست. به خاطر داشته باشید که در بسیاری از  grayبسیار بهتر از کدگذاری 

 های خوب را پیدا کنیم.حلای از راهحل خوب، گسترهاست که به جای یک راه
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های محلی بیتی، که مینیمم 25ی مسئلهدر هر نسل از یک  GAی ذره 25ی انگین هزینه. نمودار، می5-8نتایج مثال  5-8شکل 

اند. عملکرد کدگذاری دودویی در گیری شدهسازی مونت کارلو میانگینشبیه 55دهد. نتایج بر روی بسیاری دارد، نشان می

 است. grayهای محلی بسیار بهتر از کدگذاری پیدا کردن مینیمم

 راییگنخبه 8-4
گرایی در یک الگوریتم تکاملی به معنای حصول پردازد. نخبهگرایی میاین بخش به بحث در مورد نخبه

م باشد. اگرچه نتایج الگوریتاطمینان از باقی ماندن بهترین ذرات در جمعیت از یک نسل به نسل دیگر می

همیشه خطر از دست رفتن بهترین ذرات آیند، اما اند خوب به نظر میتکاملی که در این کتاب نشان داده شده

 کند.گرایی از این خطر جلوگیری میاز یک نسل به نسل دیگر وجود دارد. نخبه

GA  بینیم که بهترین والدین بازترکیب شده تا فرزندان را در نظر بگیرید. می 6-3نشان داده شده در شکل

اُم باشد، هیچ تضمینی 𝑖در نسل  سازیبهینهی مسئلهنامزد  حلبهترین راه 𝑥𝑒را به وجود آورند. با این حال، اگر 

𝑖)وجود ندارد که بهترین ذره در نسل  + با سایر والدین  𝑥𝑒بهتر بوده و یا حتی به خوبی آن باشد.  𝑥𝑒اُم از (1

توان ینه معد نخواهد بود. چگوی از نسل ببعد را به وجود آورد، اما خود جزئبازترکیب شده تا فرزندان نسل 

طور همزمان هم از نتایج خوب برخاسته از بازترکیب بهره برد و هم از از بین رفتن بهترین ذرات جمعیت به

 جلوگیری نمود؟

ال در این است که باید بهترین ذرات الگوریتم تکاملی را از یک نسل به نسل دیگر نگه ؤجواب این س

باعث بهبود  معمولاًگرایی نام دارد و شد نخبه ارائه[ 1975 داشت. این ایده که برای اولین بار در ]دجِونگ،

 سازی نمود.توان به چند روش مختلف پیادهگرایی را میشود. نخبهعملکرد الگوریتم تکاملی می
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𝑁)توان با تولید تنها گرایی را مینخبه .1 − 𝐸) سازی نمود، که در آن ذره پیاده𝑁 ی جمعیت بوده اندازه

ذره را  𝐸خواهیم بهترین شود. فرض کنید مینخبه است که توسط کاربر تعریف می تعداد ذرات 𝐸و 

ی جمعیت، از یک نسل به نسل دیگر نگه داریم. در این صورت، ما از بازترکیب و ذره 𝑁از کل 

𝑁)جهش برای تولید  − 𝐸)  فرزند استفاده کرده و سپس این فرزندان را همراه با بهترین𝐸  ذره به

 GAاست، این روش را برای  6-3ی شکل ی اصلاح شده، که نسخه6-8فرستیم. شکل مینسل بعد 

ار تکاملی نیز به ک هایالگوریتمتوان به راحتی در مورد سایر دهد. این ایده را میگرا نشان مینخبه

 برد.

ذره از نسل  𝐸فرزند و جایگزین کردن بدترین فرزندان با بهترین  𝑁گرایی را با تولید توان نخبهمی .2

دهد. این ایده را نیز گرا نشان مینخبه GAاین روش را در مورد  7-8سازی نمود. شکل قبل، پیاده

ری را توان عملکرد بهتتکاملی استفاده نمود. در کل می هایالگوریتمتوان به راحتی در مورد سایر می

سازی ی اضافی مرتبه به یک مرحلهی بالا انتظار داشت، اما این گزیناز این گزینه، نسبت به گزینه

 نیاز دارد.

فرزند ایجاد نمود 𝑁 توان گرایی وجود دارد. برای مثال، میسازی نخبههای دیگری نیز برای پیادهگزینه .3

ها استفاده کرد که در این عدد از آن 𝐸و سپس از نوعی انتخاب چرخ رولت معکوس برای انتخاب 

ندان توان این فرزتمال انتخاب شدن را خواهند داشت. سپس میحالت بدترین فرزندان بیشترین اح

 ذره از نسل قبل جایگزین نمود. در این زمینه تنوعات بسیار دیگری نیز وجود دارد. 𝐸را با بهترین 
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 یاندازه 𝑵گرایی اصلاح شده است. گرایی: یک الگوریتم ژنتیک ساده که جهت نخبهی اول برای نخبهگزینه 6-8شکل 

𝑵)شوند و هایی است که از یک نسل به نسل دیگر نگه داشته میتعداد نخبه 𝑬جمعیت بوده و  − 𝑬)  نیز تعداد ذراتی است

 شود.که در هر نسل تولید می

 
ی جمعیت اندازه 𝑵گرایی اصلاح شده است. گرایی: یک الگوریتم ژنتیک ساده که جهت نخبهی دوم نخبهگزینه 7-8شکل 

شود و تعداد ذرات تولید شده در هر نسل نیز هایی است که از یک نسل به نسل دیگر نگه داشته میعداد نخبهت 𝑬بوده و 

 است. 𝑵برابر 
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 6-8مثال 

 آزماییم. در اینجا نیز تابع دو بعدی اُکلی که در مثال را می GAگرایی بر عملکرد در این مثال اثر نخبه

معیتی ی جنماییم. ما از اندازهشود را بهینه میبیت کدگذاری میتوصیف شده است و هر بعد آن با شش  3-3

ی ذره 24ی مینیمم هزینه 8-8نماییم. شکل در بیت در نسل استفاده می %2و نرخ جهشی برابر با  24برابر 

GA  دهد. گیری شده است، نشان میسازی مونت کارلو میانگینشبیه 24در هر نسل را که بر رویGA گرا نخبه

کند. استفاده می 6-8گرایی نشان داده شده در شکل هترین دو ذره از هر نسل را نگه داشته و از روش نخبهب

 آورد.به وجود می GAگرایی بهبودی قابل توجه در عملکرد توان دید که استفاده از نخبهمی

 
ن با شش بیت کدگذاری شده است. نمودار سازی یک تابع دو بعدی اُکلی که هر بعد آبرای مینیمم 6-8نتایج مثال  8-8شکل 

گرا نخبه GAدهد. میگیری شده است نشان ارلو میانگینسازی مونت کشبیه 25را که بر روی  GAی تمام ذرات مینیمم هزینه

 نماید.عادی عمل می GAبسیار بهتر از 

بوده و  ی آن اندککه هزینهتکاملی استفاده نمود چرا  هایالگوریتمگرایی در تقریباً باید همیشه از نخبه

 هایریتمالگوی پویا و پرهزینه وجود دارند که با توابع هزینه مسائلمنفعت آن زیاد است. با این حال، برخی 

 را ببینید(. 21گرا دارند )فصل تکاملی نخبه هایالگوریتمها عملکرد بهتری از گرا در مورد آنتکاملی غیرنخبه

 ماندگار -التنسلی و ح هایالگوریتم 8-5
املی نسلی تک هایالگوریتمایم، ها به بحث پرداختهتکاملی که تا به حال در مورد آن هایالگوریتمبیشتر 

شود. ی نخبه، عوض میچند ذره هستند. بدین معنا که از هر نسل به نسل دیگر کل جمعیت، به غیر از احتمالاً

صورت یان دیگر تولد و مرگ در طبیعت بهافتد. به ببا این حال، در طبیعت تکامل بدین صورت اتفاق نمی
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ی طبیعت به ما این ماندگار نام دارد. مشاهده -پیوسته در حال وقوع است. این نوع تکامل، تکامل حالت

 تکاملی برویم. شکل  هایالگوریتمماندگار از  -های حالتسازی نسخهدهد که به دنبال پیادهانگیزه را می

 دهد.ماندگار به دست می -حالت GAیک طرحی کلی از  8-9

دهد که در هر نسل تنها دو فرزند ایجاد شده و این دو فرزند جای والدین خود در نشان می 9-8شکل 

 دهد، مقایسه کنید. در شکل نسلی را نشان می GAکه یک  6-3گیرند. این شکل را با شکل جمعیت را می

های زیادی برای نماییم. گزینهوالدینشان را بگیرند ایجاد می فرزند را پیش از آنکه جای Nی ما همه 3-6

 ماندگار وجود دارند. -سازی در یک الگوریتم تکاملی حالتپیاده

 
 ماندگار. -یک الگوریتم ژنتیک حالت 9-8شکل 

 توانیم تنها در صورتی ما می𝑝1  را با𝑐1  جایگزین نماییم که𝑐1  برازندگی بهتری نسبت به𝑝1  داشته

گرایی نیز انجام دهیم. این کار مانند عمل نخبه 𝑐2و  𝑝2توانیم این کار را در مورد باشد، سپس می

گاه از جمعیت بیرون توضیح داده شد چرا که در این صورت بهترین ذره هیچ 4-8است که در بخش 

𝜇)نخواهد افتاد. همچنین این عمل مشابه الگوریتم  + 𝜆) − 𝐸𝑆 باشد. در نیز می 14-6ز شکل ا

(𝜇 + 𝜆) − 𝐸𝑆  از نسل بعد خواهد بود که جز بهترین  جزئییک فرزند تنها در صورتی𝜇  ذره از کل

(𝜇 + 𝜆) ی جمعیت باشد.ذره 

 توانیم در هر نسل بیش از دو ذره را تولید و جایگزین نماییم. توجه داشته باشید که ما میGA  نسلی

 -حالت GAنماید، این در حالی است که ا در هر نسل جایگزین میذره ر Nتمام  6-3از شکل 

ای گونهرا به GAتوان یک نماید. میدر هر نسل تنها دو ذره را جایگزین می 9-8ماندگار از شکل 

و یا تعدادی  6، 4طراحی نمود که در جایی بین این دو حد قرار بگیرد، یعنی برای مثال در هر نسل 
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برای اشاره به تعداد  "شکاف نسلی"جایگزین نماید. کِنثِ دجِونگ از عبارت تصادفی از ذرات را 

 [.1975نماید ]دِجونگ، ذرات جایگزین شده در هر نسل استفاده می

ماندگار از شکل  -حالت GAو  6-3نسلی از شکل  GAی  عملکرد توجه داشته باشید که جهت مقایسه

نماید و این در ذره تولید می N، 6-3نمود. یک نسل از شکل  توان از تعدادی مساوی نسل استفاده، نمی8-9

نماید. به همین دلیل برای تعدادی مساوی نسل، تنها دو ذره تولید می 9-8حالی است که یک نسل از شکل 

GA  نسلی همواره عملکرد بهتری ازGA ای عادلانه نخواهد ماندگار نشان خواهد داد. این مقایسه -حالت

ی عادلانه میان این دو الگوریتم باید هر دو الگوریتم را برای تعدادی مساوی از محاسبات یسهبود. برای مقا

𝑁𝐺تابع برازندگی اجرا نماییم. بنابراین 
به لحاظ محاسباتی با  9-8ماندگار از شکل  -حالت GAنسل از  ⁄2

𝐺  نسل ازGA  کند.برابری می 6-3نسلی از شکل 

ها را دهد، اما این ایدهها را نشان میGAماندگار برای  -ی نسلی و حالتهااستراتژی 9-8و  6-3شکل 

ین که در صفحات پیش طورهمانکلی در مورد هر الگورتیم تکاملی دیگر نیز به کار برد.  صورتبهتوان می

تر بستکاملی روش نسلی منا هایالگوریتمایم، و در صفحات آتی نیز خواهیم دید، برای برخی این کتاب دیده

سازی استاندارد هر تر است. اما در کل، پیادهماندگار مناسب -بوده و برای برخی دیگر استراتژی حالت

 ماندگار اصلاح نمود. -توان برای به دست آوردن الگوریتم نسلی و یا حالتالگوریتم تکاملی را می

 تنوع جمعیت 8-6
جمعیت و همچنین چگونگی اصلاح  ی مدیریت ذرات تکراری دری نحوهاین بخش به بحث درباره

-6-8 پردازد. ابتدا در زیربخشای میچندپیمانه مسائلهای انتخاب و بازترکیب برای تقویت تنوع در فرایند

 هایگیریم. سپس به بحث در مورد دو روش برای ترویج جمعیتی ذرات تکراری را در نظر میمسئله 1

هایی برای و روش 2-6-8های بازترکیب در زیربخش محدودیتپردازیم: تکاملی می هایالگوریتممتنوع از 

 شود.گذاری برازندگی، تسویه و ازدحام میکه شامل به اشتراک 3-6-8های جمعیت در بخش Nicheحفظ 

 ذرات تکراری 8-6-1

گردند. شوند، دچار یکنواختی میهایی که مرتباً از یک نسل به نسل دیگر بازترکیب میجمعیت معمولاً

با  ائلمسآید. یکنواختی بیشتر در مورد ها در میجمعیتی از کلون صورتبهبدان معناست که جمعیت  این

ی پیوسته نیز رخ دهد. یکنواختی باعث با دامنه مسائلتواند در مورد دهد، اما میی گسسته روی میدامنه

که  حلِ نامزدیراه مولاًمعشود. اگرچه محدودیت الگوریتم تکاملی در جستجوی بیشترِ فضای جستجو می

حل بهتر دیگری در حل خوبی است، اما همواره ممکن است راهشود  راهالگوریتم تکاملی به آن همگرا می
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 حلی خوببه همین دلیل ما، حتی پس از آنکه الگوریتم تکاملی راه .سایر نواحی فضای جستجو موجود باشد

حلی م تکاملی امید داریم. اگر یکنواختی پیش از آنکه راهحلی بهتر توسط الگوریتپیدا کرد، به یافتن راه

توان با افزایش نرخ [. می1998، 1گویند ]رونالدمی همگرایی نارسبخش پیدا شود رخ دهد، به آن رضایت

جهش از وقوع این رخداد جلوگیری نمود، اما اگر نرخ جهش را زیادی افزایش دهیم، الگوریتم تکاملی به 

شود. یک راه مرسوم برای مقابله با همگرایی نارس آن است که پیوسته به ی منحط مییک جستجوی اتفاق

ها را جایگزین نماییم. این دنبال ذرات تکراری در جمعیت باشیم و در صورت پیدا کردن ذرات تکراری، آن

 اند.ها در زیر توضیح داده شدهتوان به چند طریق انجام داد که برخی از آنکار را می

توانیم جمعیت را بررسی کنیم تا مطمئن شویم در حال تولید نماییم، میه که یک فرزند تولید میهرگا .1

باره توانیم عملیات بازترکیب را دوای تکراری تولید نموده باشیم، میای تکراری نیستیم. اگر ذرهذره

به دست  تکراری -غیرو  با والدینی متفاوت و یا با پارامترهای برشی متفاوت انجام دهیم تا فرزندی 

 تکراری حاصل شود. -ی غیرتوانیم فرزند تکراری را دچار جهش کنیم تا یک ذرهآوریم. یا آنکه می

ای توانیم جمعیت را بررسی کرده تا مطمئن شویم ذرهنماییم، میهرگاه که یک ذره را دچار جهش می .2

 جهش را تکرار نماییم. توانیم عملیاتایم. اگر چنین بود، میتکراری به وجود نیاورده

توان ذرات تکراری به توان در انتهای هر نسل جمعیت را برای ذرات تکراری بررسی نمود. میمی .3

توان ذرات تکراری را با ذرات اتفاقی جایگزین کرد های مختلفی جایگزین نمود. برای مثال، میروش

توانیم از عملیات بازترکیب نکه میایتوان ذرات تکراری را دچار جهش نمود و یا اینکه میو یا می

 ی تکراری استفاده کنیم.برای جایگزین نمودن هر ذره

ی تکراری را درجمعیت مجاز شمرد. البته این مقدار نباید از یک مقدار توان وجود تعدادی ذرهمی .4

بودند گر ناند چرا که اذراتی هستند که بسیار برازنده معمولاًبیشتر باشد. ذرات تکراری  𝐷ی آستانه

بود. بنابراین، ممکن است حضور ذرات تکراری چندان ها در جمعیت بسیار کم میاحتمال وقوع آن

 فرایندذهن ما را مشغول نکند چرا که این ذرات احتمال شرکت کردن ذرات بسیار برازنده در 

د که گزین نموتوان تنها در صورتی ذرات تکراری را جایدهند. بنابراین میبازترکیب را افزایش می

احتمالاتی و بسته به  صورتبهتوانیم ها در جمعیت موجود باشند. یا آنکه میعدد از آن 𝐷بیشتر از 

 ها را جایگزین نماییم.میزان برازندگیشان آن

شود چرا که ی پرهزینه تلقی میفرایندبررسی جمعیت برای پیدا کردن ذرات تکراری به لحاظ محاسباتی 

به تلاشی محاسباتی از  𝑁ی جمعتی برابر با رتو نیاز دارد و به همین علت برای اندازهی تودبه یک حلقه
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محک  مسائلعظیم از تلاش محاسباتی مورد نیاز برای  جزئینیاز خواهد داشت. این مقدار،  𝑁2ی مرتبه

محک  ائلمسن مرتبه از چندی معمولاًدنیای واقعی  مسائلخواهد بود. با این حال، باید به یاد داشته باشیم که 

ی تابع برازندگی قسمت اعظمی از تلاش محاسباتی را به دنیای واقعی محاسبه مسائلتر هستند. در پیچیده

تلاش محاسباتی مورد نیاز  مسائلرا ببینید( و به همین دلیل، در این نوع  21دهد )فصل خود اختصاص می

ی محک مسئلهبا این حال، اگر تلاش محاسباتی در یک شود. برای پیدا نمودن ذرات تکراری اندک تلقی می

نسل یکبار انجام  𝐺توان بررسی جمعیت برای ذرات تکراری را به جای هر نسل هر یک دغدغه باشد، می

 گردد(.پارامتری است که توسط کاربر تعریف می 𝐺داد )

 محور -Nicheمحور و  -بازترکیب گونه 8-6-2

ها را برای ایجاد فرزندان تکاملی ذرات والد را انتخاب کرده و آن هایگوریتمالهای موجود از سازیپیاده

آنکه میزان شباهت و یا تفاوت میان والدین را در نظر بگیرد. با این حال، در بیولوژی گاها کند، بیترکیب می

ی ونهوان از دو گتوان دید دو حیشود که والدین کمی شبیه یکدیگر هستند. برای مثال، به ندرت میدیده می

د توان دید دو شخص که با هم نسبت فامیلی دارنگیری نمایند. همچنین به ندرت میمتفاوت با یکدیگر جفت

ی بسیار دهد که در آن بازترکیب میان دو ذرهای را نشان میمسئله 14-8با یکدیگر ازدواج نمایند. شکل 

ی سئلهمحلی بسیار ضعیف برای تواند راهست آمده میپذیرد. اول آنکه، فرزند به دمتفاوت از هم صورت می

اشد. تواند برازندگی بسیار ضعیفی داشته بی بسیار برازنده میی میانی دو ذرهباشد، چرا که نقطه سازیبهینه

 شود. مسئلهتوان باعث از بین رفتن اطلاعات ژنتیکی مهم برای حل دوم آنکه، عمل برش می

 

 
دهد. تابع این مثال، مشکل موجود در مورد بازترکیب ای را نشان میچندپیمانه سازیبهینهی سئلهماین شکل یک  15-8شکل 

است دارای  𝒚ها که ی کمی هستند اما فرزند آندارای هزینه 𝒙𝟐و  𝒙𝟏دهد. دو والد ی بسیار متفاوت از هم را نشان میدو ذره

ی جهانی (، آنگاه پیدا کردن بهینه𝒙𝟐ای یکی از والدین خود را بگیرد )برای مثال ج 𝒚باشد. به علاوه اگر ی زیادی میهزینه

 واقع شده است برای الگوریتم تکاملی دشوار خواهد بود. 𝒙𝟐که در نزدیکی 
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ذیرد. پی بسیار مشابه هم صورت میدهد که در آن بازترکیب میان دو ذرهای را نشان میمسئله 11-8شکل 

ار به تکاملی در یک شی فرایندی بازترکیب داده نشود، ممکن است راتی که با هم تفاوت دارند اجازهاگر به ذ

 دام افتد.

 
اگر  دهد کهدهد. تابع این مثال مشکلی را نشان میای را نشان میچندپیمانه سازیبهینهی مسئلهاین شکل یک  11-8شکل 

به دلیل تفاوتشان با یکدیگر مجاز به  𝒙𝟐و  𝒙𝟏دهد. اگر ر نباشند رخ میذرات متفاوت با هم مجاز به بازترکیب با یکدیگ

 واقع شده است دشوار خواهد بود. 𝒚بازترکیب با یکدیگر نباشند، آنگاه پیدا کردن مینیمم محلی که در نزدیکی 

ر را به ما محو -Nicheمحور و  -ی استفاده از بازترکیبِ گونهمشکلات توضیح شده در بالا انگیزه

 دهند.می

 های استراتژیNiching بازترکیب میان ذراتی که در فضای دامنه بسیار متفاوت از هم هستند را منع ،

حل بهینه یاری [. این روش نه تنها به پیدا کردن راهa1995[، ]ماهفود، b1995، 1کنند ]ماهفودمی

های محلی حلی را نیز بیابیم. یافتن بهینههای مکنند بهینه(، بلکه به ما کمک می14-8رساند )شکل می

چندهدفه و  سازیبهینهتواند برای همچنین می Nichingمهم هستند.  مسائلبرای بسیاری از 

 را ببینید(.  21و  24پویا نیز مفید واقع شود )فصل  سازیبهینه

 ا منع هم هستند رمحور، بازترکیب میان ذراتی که در فضای دامنه بسیار مشابه  -های گونهاستراتژی

 شود.[. این موضوع باعث تقویت شدن کاوش می4-6، بخش 1998کنند ]بِنژاف و همکاران، می

 مسئلهمحور، دو استراتژی متقابل برای یک  -Nicheمحور و  -توجه داشته باشید که دو استراتژی گونه

زنده با یکدیگر بازترکیب محور این است که وقتی ذرات برا -Nicheی بازترکیب باشند. فلسفهمشخص می

توان انتظار فرزند برازنده را داشت که والدین شبیه یکدیگر باشند. از سوی شوند، تنها در صورتی میمی

نماییم، محور این است که وقتی ما ذرات برازنده را با یکدیگر بازترکیب می -ی بازترکیب گونهدیگر، فلسفه
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و بپردازیم. ثر به کاوش فضای جستجؤم طوربهحاصل نماییم تا بتوانیم  ها با یکدیگر اطمینانباید از تفاوت آن

 بستگی دارد. مسئلهانتخاب میان این دو روش تصمیمی است که به نوع 

8-6-3 Niching 

 Nichingنماییم. با معنایی متفاوت از زیربخش پیشین استفاده می Nichingدر این زیربخش ما از عبارت 

هایی مجزا از فضای دهد در پاکتت که به ذرات الگوریتم تکاملی اجازه میدر این زیربخش روشی اس

ای است که در زیربخش در این زیربخش مانند انگیزه Nichingی جستجو به بقای خود ادامه دهند. انگیزه

در زیربخش قبلی انتخاب والدین بود، در حالی که در  Nichingپیشین وجود داشت. با این حال، مخاطب 

 باشد.، تنظیم نمودن مقادیر برازندگی میNichingبخش حاضر مخاطبِ زیر

 ها ممکنی که در آنمسائلت گرفته است. ئای نشچندپیمانه مسائلاز  Nichingی استفاده از مفهوم انگیزه

های محلی اهمیت داشته باشد. همچنین ممکن است است نگه داشتن ذرات در نزدیکی تعداد زیادی از بهینه

به  Nichingحل خوب نیز حایز اهمیت باشد. اولین روش پیدا کردن چندین راه مسائلن نوع در ای

بحث خواهیم  Niching[. ما در مورد سه استراتژی 164 یصفحه، 1975گذاری برازندگی است ]هالند، اشتراک

 ، تسویه در زیربخش 1-3-6-8گذاری برازندگی در زیربخش نمود: به اشتراک

و  1توان در ]سارِنیها را میهای بیشتر در مورد این ایده. بحث3-3-6-8حام در زیربخش و ازد 8-6-3-2

 [ یافت.1998کراهنِباول، 

ی توانند در یک ناحیهگاهی اوقات ذرات الگوریتم تکاملی میگذاری برازندگی. به اشتراک 8-6-3-1

واند باعث بروز همگرایی نارس شود. تخوب از فضای جستجو، جمعیت را در اختیار بگیرند. این موضوع می

خواهیم تنوع جمعیت را حفظ خواهیم ذرات خوب را در جمعیت نگه داریم، اما از سویی دیگر نیز میما می

کرده تا با پیشرفت الگوریتم تکاملی از یک نسل به نسل دیگر، شانس کاوش نواحی جدیدِ فضای جستجو 

ه دنبال ها بای که در آنچندپیمانه مسائلزندگی به خصوص برای گذاری برارا نیز داشته باشیم. به اشتراک

 حل در نواحی مختلف فضای جستجو هستیم، بسیار مفید است.پیدا کردن چندین راه

به دلیل  ∗𝑥ماکزیمم جهانی است، اما ذرات نزدیک  ∗𝑥توان دید که را در نظر بگیرید. می 12-8شکل 

به سایر ذرات موجود در فضای جستجو، از احتمال کمی برای بقا و انتقال به مقادیر برازندگی کمشان نسبت 

ند توان مقادیر برازندگی ذراتی که نسبتا منحصر به فرد هستنسل بعد برخوردار هستند. برای تقویت تنوع می

 هش داد. اطور مصنوعی کراتی که نسبتاً شایع هستند را بهمصنوعی افزایش و مقادیر برازندگی ذ صورتبهرا 
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به دلیل مقادیر برازندگی کمشان نسبت به  ∗𝒙است، اما ذرات نزدیک  ∗𝒙این تابع دارای یک ماکزیمم جهانی در  12-8شکل 

 بازترکیب برخوردار هستند. فرایندسایر ذرات موجود در فضای جستجو از احتمال کمی جهت انتخاب شدن برای 

دهد ی ذرات نزدیک به یکدیگر در فضای جستجو را کاهش میگذاری برازندگی، برازندگبه اشتراک

ی بیولوژیکی این ایده در این حقیقت نهفته است که ذرات مشابه بر سر [. انگیزه1998]سارِنی و کراهِنباول، 

پردازند. بنابراین، یک ذره حتی اگر بسیار برازنده هم باشد، ممکن است به دلیل منابع مشابه به رقابت می

 ی مشابه در محل جغرافیایی خود، قادر به بازتولید نباشد.عداد زیادی ذرهوجود ت

  𝑓𝑖در اختیار داریم. همچنین فرض کنید  𝑁ی با اندازه{𝑥𝑖} فرض کنید یک جمعیتِ الگوریتم تکاملیِ

برازندگی را  یشدهگذاری برازندگی، مقادیر اصلاحاست. به اشتراک 𝑥𝑖ی ی برازندگی ذرهدهندهنشان

 نماید:زیر محاسبه می صورتبه

(8-7) 𝑓𝑖
′ =

𝑓𝑖
𝑚𝑖
⁄  

بستگی دارد. تعداد  𝑥𝑖شود، به تعداد ذرات مشابه خوانده می 𝑥𝑖های Niche، که تعداد 𝑚𝑖که در آن 

Niche شودزیر محاسبه می صورتبه 

(8-8) 𝑚𝑖 =∑𝑠(𝑑𝑖𝑗)

𝑁

𝑗=1

 

.)𝑠در آن  که از  معمولاًگیرد. ما را اندازه می 𝑥𝑗و  𝑥𝑖ی میان ذرات فاصله 𝑑𝑖𝑗گذاری بوده و تابع به اشتراک (

 گذاری تابع زیرنماییم. یکی از توابعِ مرسوم به اشتراکاستفاده می 𝑑𝑖𝑗گیری ی اقلیدسی برای اندازهفاصله

 است
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(8-9) 𝑠(𝑑) = {

1 − (𝑑 𝜎⁄ )𝛼     اگر   σ 𝑑 <

    در غیر این صورت              0
 

ی عدم تجانس، قطع فاصله و های آستانهپارامتری است که توسط کاربر تعریف شده و  با نام 𝜎که در آن 

𝛼از  معمولاًشود. ما نیز پارامتری است که توسط کاربر تعیین می  𝛼شود. شناخته می Nicheشعاع  = 1 

برای  های متنوعیدهد. محققان روشگذاری مثلثی را به دست میکنیم. این کار تابعِ به اشتراکاده میاستف

 [. برای مثال1989اند ]دِب و گلدبرگ، ی عدم تجانس پیشنهاد کردهتعیین مقدار آستانه

(8-14) 

𝜎 = 𝑟𝑞−
1
𝑛 

𝑟 =
1

2
∑(𝑚𝑎𝑥𝑖𝑥𝑖(𝑘) − 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑥𝑖(𝑘))

2

𝑛

𝑘=1

 

ی مینیمم محلی در تابع برازندگی است. مقدار منتظره 𝑞و 𝑥𝑖 مین عنصرِ ا𝑥𝑖(𝑘) ،𝑘ُ، مسئلهابعاد  𝑛که در آن 

( برای انتخاب والدین 7-8ی )ی معادلهگذاری برازندگی، از مقادیر برازندگی اصلاح شدهدر روش به اشتراک

م، ابتدا باید سازی داشته باشیی مینیمممسئلهوجه داشته باشید که اگر یک شود. تجهت بازترکیب استفاده می

(، به مقادیر برازندگی تبدیل نماییم، سپس باید مقادیر اصلاح 7-8ی )مقادیر هزینه را، پیش از اعمال به معادله

ی سئلهمبدیل نماییم )ی اصلاح شده تآیند را به مقادیر هزینهی برازندگی را که از این معادله به دست میشده

 را ببینید(. 8-7

گذاری برازندگی است تنها با این تفاوت که به جای آنکه . روش تسویه مانند به اشتراکتسویه 8-6-3-2

یکسانی دارند به اشتراک بگذاریم، مقادیر برازندگی برخی از این  Nicheمقادیر برازندگی را بین ذراتی که 

سازی این [. چندین راه برای پیاده1998[، ]سارِنی و کراهِنباول، 1996سکی، دهیم ]پِترووذرات را کاهش می

ی موجود در جمعیت تشکیل داد از هر ذره Nicheی توان ابتدا یک مجموعهایده وجود دارد. برای مثال، می

(𝐷𝑖:) 

(8-11) 𝐷𝑖 = {𝑥𝑗: 𝑑𝑖𝑗 < 𝜎} 

نیز پارامتری است که توسط  𝜎( وجود داشت و 8-8ی )در معادله ای است کههمان فاصله 𝑑𝑖𝑗که در آن 

 بندی کرد:رده Nicheشودد. سپس باید ذرات را با توجه به مقدایر برازندگیشان در هر کاربر تعیین می

(8-12) 𝑟𝑘𝑖 = 𝐷𝑖 𝑥𝑘 در   رتبهی 
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بوده و  2ی ، دومین بهترین ذره دارای رتبهبوده 1ی دارای رتبه Nicheی بالا بهترین ذره در هر در معادله

به بقای  Nicheخواهیم در هر ی تعداد ذراتی است که میدهندهرا که نشان 𝑅الی آخر. در انتها نیز باید پارامترِ 

ند آمد زیر به دست خواه صورتبهی برازندگی شدهخود ادامه دهند تعیین نماییم. بدین ترتیب مقادیر اصلاح

(𝑁 اندازه)ی جمعیت است 

For 𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑁 

    For 𝑘 = 1 𝑡𝑜 |𝐷𝑖| 
        If 𝑟𝑘𝑖 ≤ 𝑅 then 

            𝑓𝑘
′ ← 𝑓𝑘 

        Else 

            𝑓𝑘
′ ← −∞ 

        End if 

    Next Niche 

Next Individual 

برای  Nicheرین مقدار برازندگی در هر دهد که ذرات با کمتالگوریتم بالا به ما این تضمین را می

مین کند تواند تضهای انتخاب و یا بازترکیب در دسترس نخواهند بود. با این حال، این الگوریتم نمیفرایند

انتخاب در دسترس هستند چرا که هر ذره ممکن است به بیش از یک  فرایندترین ذرات برای که برازنده

Niche ی ل، ذرهتعلق داشته باشد. برای مثا𝑥𝑚  ممکن است درNiche ترین ذره باشد، اما ممکن خود برازنده

بهترین ذره نباشد که در این صورت ممکن  Nicheدیگر نیز تعلق داشته باشد و در آن  Nicheاست به یک 

لم به ی ذراتی که از الگوریتم بالا جان ساگردد. مجموعه ∞−اش برابر با ی برازندگیشدهاست مقدار اصلاح

 بستگی دارد. {𝐷𝑖}های Niche فرایندی برند به مرتبهدر می

 فراینددر این روش، ذرات موجود در جمعیت با ذراتِ مشابهی که اخیراً توسط  ازدحام. 8-6-3-3

شوند. ازدحام اولین بار توسط کِنثِ دِجونگ برای تقلید از رقابت اند، جایگزین میبازترکیب ایجاد شده

[. در زیر به بحث در مورد سه نوع ازدحام 1975طبیعت بر سرِ منابع معرفی گردید ]دِجونگ،  موجود در

 ای محدود.پردازیم: ازدحام استاندارد، ازدحام قاطع و انتخاب مسابقهمی

را  5-8رود )بخش مانگار به کار می -ازدحام استاندارد در ارتباط با بازترکیب حالت ازدحام استاندارد.

 صورتبهوالد که  𝐶𝑓نماید و سپس این فرزندان را با فرزند تولید می 𝑀ازدحام استاندارد در هر نسل  ببینید(.

 𝐶𝑓گردند. پارامترهایی هستند که توسط کاربر تعیین می 𝐶𝑓و  𝑀نماید. اند، مقایسه میاتفاقی انتخاب شده

گیرد. مقادیر والد را می 𝐶𝑓ی ترین ذره به خود از مجموعهشود. هر فرزند جای شبیهفاکتور ازدحام خوانده می

𝑀معمول برای این دو پارامتر عبارتند از  = 𝑁/10  و𝐶𝑓 = ی جمعیت است ]ماهفود، اندازه 𝑁، که در آن 3

 دهد. سازی از ازدحام استاندارد را نشان مییک پیاده 13-8[. شکل 1992
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پارامترهایی هستند که توسط کاربر تعیین  𝑪𝒇و  𝑴ماندگار با ازدحام استاندارد.  -حالتیک الگوریتم تکاملی  13-8شکل 

𝒑||گردند و می − 𝒄𝒊|| شود.یک تابع فاصله است که توسط کاربر تعیین می 

[. والدین با یکدیگر b1995ازدحام قاطع شامل رقابت میان فرزندان و والدین است ]ماهفود، ازدحام قاطع 

ترین والد به خود را آورند. اما فرزندان تنها در صورتی جای شبیهیب شده و فرزندان را به وجود میترک

سازی از ازدحام قاطع را نشان یک پیاده 14-8گیرند که دارای برازندگی بهتری از آن والد باشند. شکل می

 دهد.می

های مشترکی هم با ازدحام استاندارد و ای محدود دارای ویژگیانتخاب مسابقه ای محدودانتخاب مسابقه

پس شوند. سوالد برای تولید دو فرزند با یکدیگر بازترکیب می 𝑀[. 1995، 1هم با ازدحام قاطع است ]هرَیک

 ترین ذره ازشوند. هر ذره جای شبیهاند مقایسه میاتفاقی انتخاب شده صورتبهذره که  𝐶𝑓این فرزندان با 

، یک 15-8گیرد، تنها در صورتی که دارای برازندگی بهتری نسبت به آن باشد. شکل می ذره را 𝐶𝑓این 

 دهد.ای محدود را نشان میسازی از انتخاب مسابقهپیاده

                                                                                                                                             
1 Harik 
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ماندگار با ازدحام قاطع. هر فرزند جای نزدیکترین والد را تنها در صورتی که  -یک الگوریتم تکاملی حالت 14-8شکل 

 گیرد.هتری نسبت به والد باشد، میدارای برازندگی ب

 
پارامترهایی هستند که توسط کاربر  𝑪𝒇و  𝑴ای محدود. مانگار با انتخاب مسابقه -یک الگوریتم تکاملی حالت 15-8شکل 

𝒑||گردند و تعیین می − 𝒄𝒊|| گردد.یک تابع فاصله است که توسط کاربر تعیین می 
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 های انتخابگزینه 8-7
نکه بتوانیم ذرات الگوریتم تکاملی را برای ایجاد فرزندان با یکدیگر ترکیب نماییم، باید والدین پیش از آ

در مورد آن به بحث  2-4-3را از میان ذرات موجود انتخاب نماییم. انتخاب چرخ رولت، که در زیربخش 

. نماینداز آن استفاده می تکاملی هایالگوریتمو هم سایر  GAپرداختیم، روش انتخاب استانداردی است که هم 

ها را بررسی خواهیم نمود. مورد از آن 7انتخاب دیگری نیز وجود دارند که در این بخش  هایالگوریتماما 

ترین ذرات جمعیت گرایش دارند. به این معنی که مهم نیست ها به انتخاب برازندهتمامی این الگوریتم تقریباً

اب استفاده نماییم، ذرات برازنده همواره شانس بیشتری برای انتخاب شدن انتخ فراینداز چه الگوریتمی برای 

 دارند تا ذرات با برازندگی کمتر.

 دهی شده باشد، آنگاه جمعیتاگر الگوریتم انتخاب بیش از حد به سمت انتخاب ذرات برازندی گرایش

ته ه کاوش فضای جستجو پرداخی کافی بآنکه به اندازهشود بیحل یکنواخت همگرا میبه سرعت به یک راه

ی کافی به سمت ذرات برازنده گرایش داده نشده باشد، باشد. از سوی دیگر، اگر روش انتخاب به اندازه

 آنگاه الگوریتم تکاملی قادر نخواهد بود از اطلاعات موجود در ذرات برازنده به خوبی استفاده نماید.

است و  𝜙انتخاب متفاوت فشار انتخاب  هایلگوریتماگیری تفاوت میان یک معیار مفید برای اندازه

 شودزیر تعریف می صورتبه

(8-13) 𝜙 =

Pr (انتخاب برترین ذره)

Pr (انتخاب ذرهی متوسط)
 

جهت عمل بازترکیب است. فشار انتخاب، مقادیر  𝑥ی احتمال انتخاب ذره 𝑃𝑟(𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑜𝑓 𝑥)که در آن 

رد دهد. در زیر به بحث در موی بسیار برازنده در عمل بازترکیب را نشان میحضور یک ذره احتمال نسبی با

 ایم.انتخاب پرداخته فرایندنوع مختلفِ  7

 گیری اتفاقی کلینمونه 8-7-1

 هایالگوریتمو سایر  GAانتخاب در  فرایندکه پیش از این نیز ذکر شد، روش استاندارد برای  طورهمان

، 2-3 شود. شکلخاب چرخ رولت است که با نام انتخاب متناسب با برازندگی نیز از آن یاد میتکاملی، انت

عضوه را  4آورده شده است، انتخاب چرخ رولت برای یک جمعیت  6-8که برای راحتی بار دیگر در شکل 

 دهد.نشان می
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ر ذره یک تکه اختصاص داده شده عضوه. در این شکل به ه 4نمایش انتخاب چرخ رولت برای یک جمعیت  16-8شکل 

د به بزرگی یک وال عنوانبهاست که بزرگی این تکه با برازندگی ذره متناسب است. به همین ترتیب، احتمال انتخاب هر ذره 

 ی مربوط به آن ذره در چرخ رولت بستگی دارد.تکه

نتخاب نشدن بهترین یک مشکل بالقوه که در مورد انتخاب چرخ رولت وجود دارد آن است که احتمال ا

را برای  16-8بازترکیب زیاد است. برای مثال، فرض کنید ما چرخ رولت موجود در شکل  فرایندذره برای 

، در هیچ یک از 4ی چرخانیم. احتمال آنکه بهترین ذره، ذره شمارهبار می 4ذره جهت بازترکیب،  4انتخاب 

4(0.6)بار چرخش انتخاب نشود برابر  4 = اگر این اتفاق بیافتد ما تمامی اطلاعات موجود در است.  %13

 توان غیرقابل قبول تلقی کرد.ی جمعیت را از دست خواهیم داد و به همین علت این مقدار را میبهترین ذره

نماید. [ در عین استفاده از انتخاب چرخ رولت، این مشکل را حل می1987، 1گیری اتفاقی کلی ]بِیکِرنمونه

نشانگر با  4بار چرخاندن چرخاندن چرخ رولت، از یک چرخنده که دارای  4به جای  در این روش ما

ب با چرخانیم. بدین ترتیی یکسان است استفاده کرده، آن را بر روی چرخ رولت قرار داده و یکبار میفاصله

ی یکبار ذرهو حداقل  3ی نماید حداقل یکبار ذرهذره به دست خواهیم آورد و تضمین می 4یکبار چرخش ما 

این ایده  17-8است. شکل  %25ها از مقدار کل برازندگی بیشتر از انتخاب گردند چرا که سهم هر دوی آن 4

 دهد.را نشان می

                                                                                                                                             
1 Baker 
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عضوه. به هر ذره یک تکه تخصیص یافته است که بزرگی تکه با  4انتخاب اتفاقی کلی برای یک جمعیت  17-8شکل 

 والد به دست آید. 4شود تا نشانگر با فواصل مساوی یکبار چرخانده می 4ده با برازندگی ذره متناسب است. یک چرخن

های زیر به دست اعمال کنیم یکی از حالت 17-8گیری اتفاقی کلی را به مقادیر برازندگی شکل اگر نمونه

 خواهد آمد:

(8-14) 

       #1, #2,  ذره 4# و #3

,1#     یا #3,  ذره 4# و #4

,2#     یا #3,  ذره 4# و #3

,2#     یا #3,  ذره 4# و #4

که برای انتخاب  5-3دهد. این کد را با کدِ شکل گیری اتفاقی کلی را نشان میشبه کدِ نمونه 18-8شکل 

بار و  𝑁𝑖,𝑚𝑖𝑛چیزی بین  𝑥𝑖ی کند ذرهتضمین می 18-8شده است مقایسه نمایید. شکل  ارائهچرخ رولت 

𝑁𝑖,𝑚𝑎𝑥 ی کهطوربهشود ار انتخاب ب 

(8-15) 

𝑁𝑖,𝑚𝑖𝑛 = ⌊
𝑁𝑓𝑖
𝑓𝑠𝑢𝑚

⌋ 

𝑁𝑖,𝑚𝑎𝑥 = ⌈
𝑁𝑓𝑖
𝑓𝑠𝑢𝑚

⌉ 

نیز کوچکترین عدد  ⌈𝛼⌉است و  𝛼بزرگترین عدد صحیحی است که کوچکتر یا مساوی  ⌊𝛼⌋که در آن 

 است. 𝛼صحیحی است که بزرگتر یا مساوی 
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 گیری اتفاقی کلی. در این کد برای تمامیذره با استفاده از نمونه 𝑵ذره از میان  𝑵د برای انتخاب شبه ک 18-8شکل 

𝒊 ∈ [𝟏,𝑵]  ، فرض شده است𝒇𝒊 ≥  است. 𝟎

 1انتخاب بیش از حد 8-7-2

نتیک ژ نویسیبرنامهانتخاب بیش از حد روشی است که اولین بار توسط جان کوزا در متن مربوط به 

غیرمتناسب، روش  صورتبهدهی ذرات بسیار برازنده [. این روش با وزن6، فصل 1992کوزا، مطرح شد ]

ی خهدهد. در نسچرخ رولت را اصلاح کرده و بدین ترتیب احتمال انتخاب ذرات بسیار برازنده را افزایش می

احتمال انتخاب  %84دهند، از کل جمعیت را تشکیل می %32شده توسط کوزا، بهترین ذرات جمعیت که  ارائه

ستند. دقیق بودن درصدها احتمال انتخاب شدن برخوردار ه %24جمعیت تنها از  %68شدن داشته و باقی 

ز اهمیت نیست، بلکه خاصیت کلیدی این روش آن است که ذرات برازنده دارای احتمال انتخاب چندان حائ

دهی برازندگی است ]گلدبِرگ، مقیاس شان هستند. این موضوع در واقع یک نوع ازنامتناسب با برازندگی

a1989.] 

ژنتیک امتحان کرد و دریافت که انتخاب  نویسیبرنامهانتخاب را برای  فرایندکوزا سه نوع مختلف از 

ای کمی بهتر بوده و انتخاب بیش از حد بهترین عملکرد چرخ رولت بدترین عملکرد را داشته، انتخاب مسابقه

                                                                                                                                             
1 Over-Selecting 
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های جمعیت بزرگی [. با این حال، این موضوع ممکن است به دلیل اندازه25، فصل 1992را دارد ]کوزا، 

های کوچکتر، انتخاب بیش از حد در مراحل روند. برای اندازه جمعیتبه کار می GPدر  معمولاًباشد که 

ید نمای تکامل که واریانس برازندگی جمعیت بسیار بزرگ است، فشار انتخاب زیادی را اعمال میاولیه

( را ببینید( اما در ادامه و در مراحل بعدی تکامل که واریانس برازندگی کوچک است، این 13-8ی )ادله)مع

 موضوع مفید واقع خواهد شد.

 1گذاری سیگمامقیاس 8-7-3

نماید. گذاری سیگما مقادیر برازندگی را نسبت انحراف استاندارد برازندگی کل جمعیت نرمالیزه میمقیاس

 ی برازندگی عبارت خواهند بود ازهمقادیر مقیاس شد

(8-16) 𝑓′(𝑥𝑖) =

{
 

 max [1 +
𝑓(𝑥𝑖) − 𝑓̅

2𝜎
, 𝜖] 𝜎  اگر      ≠ 0

𝜎  اگر                         1                      = 0
 

اف استاندارد مقادیر انحر 𝜎میانگین مقادیر برازندگی،  𝑓ی جمعیت، اُمین ذره𝑖برازندگی  𝑓(𝑥𝑖)که در آن 

نیز مینیمم مقدار مجازِ مقادیر برازندگی مقیاس شده است که غیرمنفی بوده و توسط کاربر  𝜖برازندگی و 

 شود.تعیین می

ی مبهم است. انحراف استاندارد مقادیر برازندگی است یک جمله 𝜎توجه داشته باشید که این جمله که 

و ما بخواهیم انحراف استاندارد یک سری از مقادیر برازندگی را که خود  اگر مقادیر برازندگی بدون نویز بوده

 ایم، محاسبه نماییم باید از فرمول زیر استفاده نماییماندازه گرفته

(8-17) 𝜎 = (
1

𝑁
∑(𝑓(𝑥𝑖) − 𝑓)̅

2
𝑁

𝑖=1

)1/2 

 یک توزیع احتمالی باشند، آنگاه یک هایی ازبا این حال، اگر مقادیر برازندگی دارای نویز بوده و یا نمونه

ن، زیر محاسبه نمود ]سایمو صورتبهتوان تخمین بدون گرایش از انحراف استاندارد مقادیر برازندگی را می

 [:6-3ی مسئله، 2446

(8-18) 𝜎 = (
1

𝑁 − 1
∑(𝑓(𝑥𝑖) − 𝑓̅)

2
𝑁

𝑖=1

)1/2 

                                                                                                                                             
1 Sigma Scaling 
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 7-8مثال 

 رازندگی زیر در اختیار داریمعضوه با مقادیر ب 4فرض کنید یک جمعیت 

(8-19) 𝑓(𝑥1) = 10,        𝑓(𝑥2) = 5 

𝑓(𝑥3) = 40,        𝑓(𝑥4) = 15 

 دهدانتخاب چرخ رولت احتمالات زیر را جهت انتخاب شدن به ذرات نسبت می

(8-24) Pr (𝑥1) = 14%,        Pr(𝑥2) = 7% 

Pr(𝑥3) = 57%,        Pr(𝑥4) = 22% 

𝑓(، مقادیر میانگین و انحراف استاندارد برابرند با 18-8ی )با استفاده از معادله = 𝜎و  17.5 = . با 15.5

 ی برازندگی برابر خواهند بود با:( مقادیر مقیاس شده6-18ی )استفاده از معادله

(8-21) 𝑓′(𝑥1) = 0.76,        𝑓
′(𝑥2) = 0.60 

𝑓′(𝑥3) = 1.72,        𝑓
′(𝑥4) = 0.92 

ی برازندگی استفاده نماییم، احتمالات گزینش ذرات با استفاده از انتخاب اگر از این مقادیر مقیاس شده

 چرخ رولت برابر خواهد بود با

(8-22) Pr (𝑥1) = 19%,        Pr(𝑥2) = 15% 

Pr(𝑥3) = 43%,        Pr(𝑥4) = 22% 
گذاری سیگما احتمال انتخاب توان دید که مقیاس( می22-8( و )24-8ادلات )ی مقادیر معبا مقایسه

 نماید.ذرات با مقادیر برازندگی بسیار متفاوت را به هم نزدیک می

 8-8مثال 

 ذره با مقادیر برازندگی زیر در اختیار داریم: 4یک مثال دیگر، فرض کنید  عنوانبه

(8-23) 𝑓(𝑥1) = 15,        𝑓(𝑥2) = 25 

𝑓(𝑥3) = 20,        𝑓(𝑥4) = 10 

 با استفاده از انتخاب چرخ رولت، مقادیر احتمال جهت گزینش ذرات برابر مقادیر زیر خواهد بود:

(8-24) Pr (𝑥1) = 21%,        Pr(𝑥2) = 36% 

Pr(𝑥3) = 29%,        Pr(𝑥4) = 14% 

𝑓عبارتند از   (23-8ی )دیر برازندگی معادلهمقدار میانگین و انحراف استاندارد برای مقا =  و  17.5

𝜎 =  ی برازندگی برابر خواهند بود:( مقادیر مقیاس شده16-8ی ). با استفاده از معادله6.5



 سازی تکاملیهای بهینهالگوریتم/  171

(8-25) 𝑓′(𝑥1) = 0.81,        𝑓
′(𝑥2) = 1.58 

𝑓′(𝑥3) = 1.19,        𝑓
′(𝑥4) = 0.42 

مقادیر در الگوریتم انتخاب چرخ رولت استفاده نماییم، احتمالات گزینش زیر به دست  حال اگر از این

 خواهد آمد

(8-26) Pr (𝑥1) = 20%,        Pr(𝑥2) = 40% 

Pr(𝑥3) = 30%,        Pr(𝑥4) = 10% 

ت با گذاری سیگما احتمال انتخاب ذرادهد که مقیاس( نشان می26-8( و )24-8ی معادلات )مقایسه

 نماید.برازندگی نزدیک به هم را پخش می

 1محور -انتخاب رتبه 8-7-4

شود، ذرات موجود در جمعیت را از بهترین ای نیز نامیده میدهی رتبهمحور، که با نام وزن -انتخاب رتبه

دهد م میجاشان انشان بر اساس رتبهانتخاب را به جای مقدار مطلق برازندگی فرایندتا بدترین مرتب کرده و 

( و احتمالات 19-8ی )ذره با مقادیر برازندگیِ معادله 4[. برای مثال، فرض کنید جمعیتی از 1989]وایتلی، 

محور،  -اند در اختیار داریم. انتخاب رتبه( که از انتخاب چرخ رولت به دست آمده24-8ی )گزینشِ معادله

بوده  𝑁ی اید، بدین ترتیب که بهترین ذره دارای رتبهنمبندی میشان رتبهذرات را بر اساس مقادیر برازندگی

(𝑁 و بدترین ذره دارای رتبهاندازه )خواهد بود: 1ی ی جمعیت است 

(8-27) 𝑅(𝑥1) = 2,        𝑅(𝑥2) = 1 

𝑅(𝑥3) = 4,        𝑅(𝑥4) = 3 

 پذیرد.ها صورت میانتخاب به جای مقادیر برازندگی، بر اساس رتبه فرایندسپس 

 9-8مثال 

( استفاده 27-8ی )های معادلهمحور به همراه انتخاب چرخ رولت برای رتبه -فرض کنید از انتخاب رتبه

 زیر به دست خواهد آمد: صورتبهنماییم. در این صورت احتمالات گزینش می

(8-28) Pr (𝑥1) = 20%,        Pr(𝑥2) = 10% 

Pr(𝑥3) = 40%,        Pr(𝑥4) = 30% 

( بسیار متفاوت از یکدیگر هستند، انتخاب 19-8ی )توان دید هنگامی که مقادیر برازندگی مانند معادلهمی

یار ی ذرات بسسازد. این کار از غلبهتر کرده و به هم نزدیکتر میمحور احتمالات گزینش را متعادل -رتبه

                                                                                                                                             
1 Rank-Based Selection 
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در نتیجه از همگرایی نارس جلوگیری به عمل و  ی تکامل جلوگیری کردهبرازنده بر جمعیت در مراحل اولیه

 آورد.می

 15-8مثال 

( و احتمالاتِ گزینشِ چرخ 23-8ی )ی معادلهذره با مقادیر برازندگ 4رض کنید یک مثال دیگر ف عنوانبه

 نماید:بندی میزیر رتبه صورتبهمحور ذرات را  -( در اختیار داریم. انتخاب رتبه24-8ی )رولتِ معادله

(8-29) 𝑅(𝑥1) = 2,        𝑅(𝑥2) = 4 

𝑅(𝑥3) = 3,        𝑅(𝑥4) = 1 

( به مقادیر 29-8ی )محور به همراه انتخاب چرخ رولت استفاده نماییم، آنگاه معادله -اگر از انتخاب رتبه

 احتمال گزینش زیر منجر خواهد شد:

(8-34) Pr (𝑥1) = 20%,        Pr(𝑥2) = 40% 

Pr(𝑥3) = 30%,        Pr(𝑥4) = 10% 

 -بسیار نزدیک به هم هستند،( انتخاب رتبه 23-8ی )توان دید هنگامی که مقادیر برازندگی مانند معادلهمی

شود پس از آنکه جمعیت شروع به همگرایی نماید. این کار باعث میمحور مقادیر احتمال گزینش را پخش می

 حاصل شود. کرد، تفاوت بیشتری میان ذرات مشابه

یم. ها از میان یک تابع غیرخطی، تنظیم نمایتوانیم گستردگی احتمالات گزینش را با عبور دادن رتبهما می

م پیش از توانیبرای مثال، اگر بخواهیم تفاوت بیشتری میان احتمالات گزینش ذرات وجود داشته باشد، می

 ی برسانیم. در این صورت معادله 2ها را به توان آنکه از انتخاب چرخ رولت استفاده نماییم، مقادیر رتبه

 زیر درخواهد آمد: صورتبه( 8-29)

(8-31) 𝑅2(𝑥1) = 4,        𝑅
2(𝑥2) = 16 

𝑅2(𝑥3) = 9,        𝑅
2(𝑥4) = 1 

 استفاده از مقادیر بالا در انتخاب چرخ رولت، احتمالات گزینش زیر را نتیجه خواهد داد

(8-32) Pr (𝑥1) = 13%,        Pr(𝑥2) = 53% 

Pr(𝑥3) = 30%,        Pr(𝑥4) = 4% 

ها باعث گستردگی بیشتر احتمالات گزینش نسبت به رساندن مقادیر رتبه 2توان دید که به توان می

تواند باعث ی دوم گرفتن( میها )مانند ریشه( خواهد شد. سایر انواع عملیات بر روی رتبه34-8ی )معادله

 تر احتمالات گزینش شود.توزیع یکنواخت
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 بندی خطیرتبه 8-7-5

 𝑥𝑖 یاحتمال انتخاب ذرهبندی خطی، محور. در رتبه -رتبه بندی خطی تعمیمی است از انتخابرتبه

 برابرست با

(8-33) Pr (𝑥𝑖) = 𝛼 + 𝛽𝑅(𝑥𝑖) 

نیز پارامترهایی هستند که  𝛽و  𝛼تعریف نمودیم.  4-7-8زیربخش  است که در 𝑥𝑖ی رتبه 𝑅(𝑥𝑖)که در آن 

دهد. هرچه نشان می 𝑁ی جمعیتی برابر احتمال انتخاب را با اندازه 19-8شوند. شکل توسط کاربر تعیین می

 شیب خط زیادتر باشد، فشار انتخاب بیشتر خواهد بود.

 
 𝑵ابر ی جمعیتی برانتخاب در یک الگوریتم تکاملی با اندازه یندفرابندی خطی را برای این شکل روش رتبه 19-8شکل 

 باشد.می 𝑵ی بوده و بهترین ذره دارای رتبه 1ی دهد. بدترین ذره دارای رتبهنشان می

𝑁)ی ی متوسط دارای رتبهبوده و ذره 𝑁ی از آنجایی که بهترین ذره دارای رتبه + 1)
است، فشار  ⁄2

 ( برابر خواهد بود با13-8ی )انتخاب از معادله

(8-34) 𝜙 =
𝛼 + 𝛽𝑁

𝛼 + 𝛽(𝑁 + 1)/2
 

 شود نرمالیزه نماییم خواهیم داشت 1که جمعشان برابر با  ایگونهبهاگر مقادیر احتمالات انتخاب را 

(8-35) ∑(𝛼 + 𝛽𝑖) = 𝛼𝑁 +
𝛽𝑁(𝑁 + 1)

2
= 1

𝑁

𝑖=1

 

حل  𝛽و  𝛼( را برای 35-8( و )34-8معادلات )توانیم خاصی مد نظرمان باشد، می (𝜙اگر فشار انتخاب )

 کرده و معادلات زیر را به دست آوریم
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(8-36) 

𝛼 =
2𝑁 − 𝜙(𝑁 + 1)

𝑁(𝑁 − 1)
 

𝛽 =
2(𝜙 − 1)

𝑁(𝑁 − 1)
 

 را چگونه مقداردهی کنیم تا به یک فشار انتخاب خاص دست یابیم. 𝛽و  𝛼گویند این معادلات به ما می

و با فرض اینکه تمام احتمالات  𝑅(𝑥𝑖)تابعی است خطی از  Pr (𝑥𝑖)(، 33-8ی )از آنجا که در معادله

 غیرمنفی هستند داریم:

(8-37) 

Pr (𝑥 متوسط) =
1

2
[Pr (𝑥 بدترین) + Pr (𝑥 بهترین)] 

≥
1

2
Pr (𝑥 بهترین) 

 د که:توان دی(، می13-8ی )ی بالا با تعریف فشار انتخاب از معادلهبا ترکیب معادله

(8-38) 𝜙 =

Pr (𝑥 بهترین)

Pr (𝑥 متوسط)
≤ 2 

𝜙اگر سعی کنیم  > معمول ما در مراحل  طوربهخواهد بود.  4کمتر از  (بدترین x) Prقرار دهیم، آنگاه  2

ی الگوریتم تکاملی به دنبال فشار انتخاب کم هستیم تا از همگرایی نارس جلوگیری به عمل آید و از اولیه

احل پایانی الگوریتم تکاملی به دنبال فشار انتخاب بالا هستیم تا از ذرات بسیار برازنده سوی دیگر در مر

 نهایت استفاده را ببریم.

 بندی خطی و انتخاب چرخ رولترتبه

بندی خطی آن است که اگر آن را به همراه انتخاب چرخ رولت استفاده نماییم، نیازی یکی از فواید رتبه

نخواهیم داشت. برای اینکه ببینید چگونه  5-3مان، مانند شکل ی کامپیوتریدر برنامهبه استفاده از یک حلقه 

نماییم. این یعنی برای عمل انتخاب تولید  𝑟~𝑈[0,1]توان از حلقه پرهیز کرد، فرض کنید یک عدد اتفاقی می

 اُمین ذره را در جایی انتخاب نماییم که:𝑚خواهیم می

(8-39) 

∑Pr (𝑥𝑖) ≈ 𝑟

𝑚

𝑖=1

 

∑(𝛼 + 𝛽𝑅(𝑥𝑖)) ≈ 𝑟

𝑚

𝑖=1

 

𝛼𝑚 + 𝛽𝑚(𝑚 + 1)/2 ≈ 𝑟 
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 زیر حل نمود صورتبهتوان آن را است که می 𝑚ی درجه دو ساده برای ی بالا یک معادلهاما معادله

(8-44) 𝑚 =
−2𝛼 − 𝛽 + √(2𝛼 + 𝛽)2 + 8𝛽𝑟

2𝛽
 

( را به 44-8ی )باید سمت راست معادلهتواند عدد صحیح باشد، فقط می 𝑚صدالبته که از آنجایی که 

ت بندی خطی را همراه با انتخاب چرخ رولتوانیم رتبهنزدیکترین عدد صحیح گرد نماییم. بدین ترتیب می

آنکه نیازی به وجود حلقه داشته باشیم. این در حالی است که الگوریتم انتخاب چرخ سازی نماییم بیپیاده

 از دارد.رولت استاندارد خود به حلقه نی

ر بندی نماییم، چیزی که دبندی خطی آن است که باید مقادیر برازندگی را رتبهیکی از مضرات رتبه

ر ماندگار، که در آن در ه -انتخاب چرخ رولت استاندارد نیازی به آن نبود. اما اگر از الگوریتم تکاملی حالت

ل در هر نسل بندی کامسازی و رتبهیازی به مرتبشود، استفاده نماییم آنگاه ننسل تعداد کمی فرزند تولید می

 بندی خطی نسبت به انتخابی روشنی در استفاده از رتبهخلاصه، هیچ ضرر یا فایده طوربهنخواهد بود. 

سازی الگوریتم تکاملی و های دیگرِ پیادهچرخ رولت وجود ندارد. این موضوع بیش از هر چیز به جنبه

 دارد.همچنین ترجیح کاربر بستگی 

 
 بندی خطی و انتخاب چرخ رولت.ذره با استفاده از رتبه 𝑵شبه کد برای انتخاب یک والد از میان  25-8شکل 

 ایانتخاب مسابقه 8-7-6

دهد که انتخابِ نشان می 5-3دهد. شکل انتخاب را کاهش می فرایندی محاسباتیِ ای هزینهانتخاب مسابقه

𝑁 والد از میان 𝑁ها برای های تودرتو نیاز داشته که این حلقهچرخ رولت، به حلقه ا استفاده ازی جمعیت بذره

 صورتبهذره را  𝜏ای ما های جمعیت بزرگ از لحاظ محاسباتی پرهزینه هستند. در انتخاب مسابقهاندازه

𝜏کنیم. اتفاقی از میان ذرات موجود در جمعیت انتخاب می ≥ ود. شمی پارامتری است که توسط کاربر تعیین 2

سپس مقادیر برازندگی ذرات انتخاب شده را با یکدیگر مقایسه کرده و بهترین ذره را برای عمل بازترکیب 

 گزینیم.برمی
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( را در نظر بگیرید. اگر 13-8ی )ای، فشار انتخاب تعریف شده در معادلهبرای تحلیل انتخاب مسابقه

 %144احتمال انتخاب شدنش برای عمل بازترکیب برابر ترین ذره برای مسابقه انتخاب شود، آنگاه برازنده

𝜏انتخاب گردد، آنگاه باید از  𝑥ی معمولی مانند خواهد بود. اگر یک ذره − ی دیگرموجود در مسابقه ذره 1

از هر یک از دیگر ذرات  𝑥بهتر باشد تا جهت عمل بازترکیب انتخاب شود. در این صورت احتمال آنکه 

خواهد بود )چرا؟(. در این صورت، احتمال انتخاب  %54تر باشد تقریبا برابر ه برازندهکننده در مسابقشرکت

1)جهت عمل بازترکیب برابر  𝑥شدن  2⁄ )
𝜏−1 ی زیر ( به معادله13-8ی )خواهد بود. در این صورت معادله

 تبدیل خواهد شد:

(8-41) 𝜙 = 2𝜏−1 

 یابد.فشار انتخاب نیز افزایش می 𝜏فزایش ای، با اتوان دید که در انتخاب مسابقهمی

 ی جمعیت همیشه درنام دارد چرا که بهترین ذره سختای ای بالا، انتخاب مسابقهروش انتخاب مسابقه

ای است که در آن احتمال برنده شدن بهترین ذره در ی نرم مسابقهمسابقه برنده خواهد بود. یک مسابقه

𝑝مسابقه برابر  < [. سایر ذرات که دارای میزان کمتری برازندگی 3-2، بخش 2443رو،  است ]ریوز و 1

بقه، مسابقات ی مساهستند نیز دارای احتمالی برای برنده شدن در مسابقه هستند. با ثابت در نظر گرفتن اندازه

 نرم دارای فشار انتخاب کمتری نسبت به مسابقات سخت هستند.

های گزینش آن است که این روش را ای نسبت به سایر روشیکی از فواید استفاده از انتخاب مسابقه

ای نیازی ی درونی ذرات به کار انداخت. بدین معنا که برای به کار بستن انتخاب مسابقهتوان تنها با مقایسهمی

ی برازندگی مطلق ذرات نیست، بلکه کافی است مقادیر نسبی برازندگی ذرات حاضر در مسابقه به محاسبه

 .را بدانیم

 studتکاملی  هایالگوریتم 8-7-7

تکاملی انتخاب ذرات جهت عمل بازترکیب را بر اساس مقادیر برازندگی نسبی  هایالگوریتمبسیاری از 

کنند. ایم از این قانون پیروی میها بحث نمودهکنون در مورد آنهایی که تادهند. تمام روشام میذرات انج

، ما در هر نسل بهترین ذره را برای هر عمل بازترکیب انتخاب studلی تکام هایالگوریتمبا این حال، در 

نام دارد. سپس والدین دیگر را نیز به روش عادی )برای مثال، انتخاب  studنماییم. بهترین ذره در هر نسل می

زندان به کنیم تا فرترکیب می studها را با محور و غیره( انتخاب کرده، آن -محور، انتخاب رتبه -برازندگی
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، 2و فِلِمینگ 1نامند ]خطیبمی stud GAها را GAها اعمال شد. این گونه GAوجود آیند. این ایده در ابتدا به 

 studرا اصلاح نمود تا به  6-3استاندارد از شکلِ  GA، باید GAبه یک  stud[. با اضافه نمودن منطق 1998

GA  رسید. 21-8از شکل 

 
 دهد.را نشان می stud GAکلی  شبه کد بالا طرح 21-8شکل 

 11-8مثال 

ی بعدی از ضمیمه 24محک  مسائلپیوسته بر روی یک مجموعه از  GAسازی یک ما در این مثال به شبیه

 54، محدودیت نسلی برابر 54ی جمعیتی برابر پردازیم. ما همچنین از اندازهمی studی ج، با و بدون گزینه

سازی نماییم. پیادهی موجود در هر ذره در هر نسل استفاده میخصیصه 24برای هر یک از  %1و نرخ جهشِ 

از یک توزیع  اتفاقی صورتبهپذیرد که متغیر مستقل با یک متغیر دیگر که جهش نیز بدین گونه صورت می

گردد. ما همچنین از یک یکنواخت میان بیشترین و کمترین مقدار دامنه انتخاب شده است، جایگزین می

 ی هر نسل را برای نسلنماییم. این بدان معنی است که ما بهترین دو ذرهاستفاده می 2گرایی برابر متر نخبهپارا

 نماییم.بعد حفظ می

سازی مونت کارلو شبیه 54را که بر روی  stud GAاستاندارد و  GAبهترین عملکرد  1-8جدول 

استاندارد  GAکاملا بهتر از  stud GAدهد که دهد. این جدول نشان میگیری شده است را نشان میمیانگین

                                                                                                                                             
1 Khatib 
2 Fleming 
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باعث بهبود ناگهانی و عظیم در عملکرد  studی نماید. برای برخی توابع محک استفاده از گزینهعمل می

 شود.می

ها اعمال شده است، GAعمدتا )و یا منحصرا( به  studتا به کنون در مقالات تحقیقاتی، الگوریتم تکاملی 

 ی دوکه از مقایسه طورهمانتکاملی نیز اعمال نمود.  هایالگوریتمها را به سایر سادگی آنتوان به اما می

به یک الگوریتم تکاملی نیازمند تغییری ساده در  studنیز پیدا بود، اضافه نمودن منطق  21-8و  6-3شکل 

دارد تا ما را بر آن می 1-8سازی ساده و عملکرد عالی نشان داده شده در جدول الگوریتم تکاملی است. پیاده

ی تحقیقاتی جالب برای مان داشته باشیم. یک زمینهتکاملی هایالگوریتمدر  studتوجهی جدی به منطق 

تکاملی  هایالگوریتم( و همچنین سایر 4ها )فصل GAهای ریاضی برای کارهای آینده، به دست آوردن مدل

 باشد. هستند، می studهنگامی که شامل منطق 

دهد. جدول مقادیر مینیمم نرمالیزه نشان می studی را با و بدون گزینه GAکه عملکرد نسبی یک  11-8نتایج مثال  1-8ول جد

دهد. گیری شده است، نشان میسازی مونت کارلو میانگینشبیه 55را که بر روی  GAی ی پیدا شده توسط دو نسخهشده

 ه نمایید.ی ج مراجعبرای تعاریف توابع محک به ضمیمه

 Non-Stud GA Stud GA تابع محک
 1 1744 اکَلی

 1 3726 فلچر

 1 3796 گرینوانک

1.05 1#مجازات  × 105 1 
 1 16478 2#مجازات 

 1 9714 4درجه 

 1 1792 1راستریجین

 1 3798 روزنبروک

 1 1724 172اشوفل 

 1 1765 2721اشوفل

 1 3774 2722اشوفل 

 1 2756 2726اشوفل 

 1 4747 یکرو

 1 4723 پله

                                                                                                                                             
1 Rastrigin 
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 بازترکیب 8-8
GA یب های بازترکنماید. این بخش به بحث در مورد سایر روشای استفاده مینقطه -ساده از برش تک

ته باشید پردازد. توجه داشتکاملی گسسته می هایالگوریتمتکاملی پیوسته و هم برای  هایالگوریتمهم برای 

شده  ارائههای بازترکیب ر دو دارای یک معنی هستند. برخی از روشکه در این کتاب، بازترکیب و برش ه

 اند.[ به تفصیل مورد بحث قرار گرفته1998و همکاران،  1در این فصل در ]هِرِرا

,𝑥1}فرض کنید جمعیتی از ذرات  𝑥2, … , 𝑥𝑁}  در اختیار داریم. فرض کنید هر یک از این ذرات دارای𝑛 

𝑘دهیم )نمایش می 𝑥𝑖(𝑘)اُمین ذره را با نماد 𝑖اُم از 𝑘ی خصیصه خصیصه بوده و ما ∈ [1, 𝑛] بنابراین .)

 را با بردار زیر نمایش داد 𝑥𝑖توان می

(8-42) 𝑥𝑖 = [𝑥𝑖(1)    𝑥𝑖(2)   …     𝑥𝑖(𝑛)] 

دهیم. همچنین برای نشان مایش مین 𝑦بازترکیب است، با حرف  فرایندی فرزند را، که حاصل ما یک ذره

 نماییم، پساستفاده می 𝑦(𝑘)ی فرزند از نماد اُمین خصیصه𝑘دادن 

(8-43) 𝑦 = [𝑦(1)    𝑦(2)   …      𝑦(𝑛)] 

 تکاملی دودویی یا پیوسته( هایالگوریتم) 2اینقطه -برش تک 8-8-1

,𝑎ی که طوربهرا در اختیار داریم  𝑥𝑏و  𝑥𝑎فرض کنید دو والد  𝑏 ∈ [1, 𝑁]ای، که با نقطه -. برش تک

دوودویی  GAشود، نوعی از برش است که برای اولین بار در های برش ساده و برش گسسته نیز شناخته مینام

 را ببینید(: 3مورد استفاده قرار گرفت )فصل 

(8-44) 𝑦(𝑘) ← [𝑥𝑎(1)    …    𝑥𝑎(𝑚)     𝑥𝑏(𝑚 + 1)   …     𝑥𝑏(𝑛)] 

,𝑚~𝑈[0ی اتفاقی برش است، بدین معنا که: نقطه 𝑚که در آن  𝑛] اگر .𝑚 = کلونی از  𝑦باشد آنگاه  0

𝑥𝑏  خواهد بود. اگر𝑚 = 𝑛  باشد آنگاه𝑦  کلونی از𝑥𝑎  .ای برای به نقطه -از برش تک معمولاًخواهد بود

از  𝑦2های فرزند دوم ود. این کار با انتخاب هر یک از ویژگیشدست آوردن دو فرزند از دو والد استفاده می

 های خود را گرفته است، قابل انجام است:خصیصه 𝑦1والدِ مقابلِ والدی که فرزندی 

 (8-45) 𝑦1(𝑘) ← [𝑥𝑎(1)    …    𝑥𝑎(𝑚)     𝑥𝑏(𝑚 + 1)   …     𝑥𝑏(𝑛)] 
𝑦2(𝑘) ← [𝑥𝑏(1)    …    𝑥𝑏(𝑚)     𝑥𝑎(𝑚 + 1)   …     𝑥𝑎(𝑛)] 

 

                                                                                                                                             
1 Herrera 
2 Single-point crossover 
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 تکاملی دودویی یا پیوسته( هایالگوریتم) 1اینقطه -برش چند 8-8-2

 شودی زیر منجر میای به معادلهنقطه -برش دو

(8-46) 
𝑦(𝑘) ← [𝑥𝑎(1)    …    𝑥𝑎(𝑚1) 
                         𝑥𝑏(𝑚1 + 1)   …     𝑥𝑏(𝑚2) 
                         𝑥𝑎(𝑚2 + 1)    …    𝑥𝑎(𝑛)] 

,𝑚1~𝑈[0ی برش عبارتند از  که در آن دو نقطه 𝑛]  و𝑚2~𝑈[0, 𝑛] اگر .𝑚1 = 𝑚2بوده و  0 = 𝑛  ،باشد

𝑚1. اگر کندای تقلیل پیدا مینقطه -ای به برش تکنقطه -آنگاه برش دو = 𝑛  باشد آنگاه𝑦  کلونی از𝑥𝑎 

𝑀ای برای نقطه -Mای یا برش نقطه -توان به برش سه( را می46-8ی )خواهد بود. معادله > تعمیم داد.  2

 ود.رای نیز برای به دست آوردن دو فرزند از دو والد به کار مینقطه -ای، برش چندنقطه -مانند برش تک

 )الگوریتم تکاملی دودویی یا پیوسته( 2طعه شدهبرش قطعه ق 8-8-3

نقطه  -تعمیمی از برش چند صورتبهتوان [ را می6-4، بخش 1996برش قطعه قطعه شده ]مایکلویکز، 

یا با  1گیرد. سپس خصوصیت دوم فرزند می 1اولین خصوصیت خود را از والد  1در نظر گرفت. فرزند 

1یا با احتمال شود و گرفته می 2از والد  𝜌احتمال  − ρ  شود. هر بار که یکی از خصوصیات گرفته می 1از والد

به  𝜌آید، ما برای به دست آوردن خصوصیت بعدی فرزند، با احتمال فرزند از یکی از والدین به دست می

گیرند بدین معنی خصوصیات خود را از والدین مختلف می 2و فرزند  1کنیم. فرزند والد دیگر سوئیچ می

𝑘اُم خود را برای تمامی 𝑘خصوصیت  1اگر فرزند که  ∈ [1, 𝑛]  2گرفته باشد، آنگاه فرزند  1از والد 

 2اُم را از والد 𝑘خصوصیت  1خواهد گرفت. به همین ترتیب اگر فرزند  2اُم خود را از والد 𝑘خصوصیت 

 -ه معادل برش چندخواهد گرفت. برش قطعه قطع 1اُم خود را از والد 𝑘خصوصیت  2گرفته باشد فرزند 

الگوریتمی  22-8ای تعداد نقاط برش برابر یک عدد اتفاقی باشد. شکل نقطه -ای است اگر در برش چندنقطه

 شود.در نظر گرفته می 472برابر با  معمولاً 𝜌کشد. احتمال سوئیچ را برای برش قطعه قطعه به تصویر می

  

                                                                                                                                             
1 Multi-point crossover 
2 Segmented crossover 
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 1پیوسته( برش یکنواخت )الگوریتم تکاملی دودویی یا 8-8-4

[، ]مایکلویکز و شونوئِر، a1987. برش یکنواخت ]اَکلی، 𝑥𝑏و  𝑥𝑎فرض کنید دو والد در اختیار داریم: 

 ی آن عبارتست ازاُمین خصیصه𝑘ی که طوربهرا به دست خواهد داد  𝑦[ فرزند 1996

(8-47) 𝑦(𝑘) ← 𝑥𝑖(𝑘)(𝑘) 

𝑘برای هر  ∈ [1, 𝑛] که در آن ،𝑖(𝑘) ی اتفاقی از مجموعه صورتهب{𝑎, 𝑏}  انتخاب شده است. این یعنی

 کنیم.، انتخاب می%54اتفاقی از میان یکی از دو والدش، با احتمال  صورتبهی فرزند را ما هر خصیصه

 
 باشند.انشان میفرزند 𝒄𝟐و  𝒄𝟏دو والد بوده و  𝒑𝟐و  𝒑𝟏بعدی.  nبرش قطعه قطعه شده برای ذرات  22-8شکل 

 )الگوریتم تکاملی دودویی یا پیوسته( 2والده -برش چند 8-8-5

والده که هم اکنون در مورد آن به بحث خواهیم پرداخت، تعمیمی است از برش یکنواخت  -برش چند

ها ی آنملهشود که از جهای دیگری نیز شناخته می[ و با نام2444[، ]اِیبِن، 1998[، ]ایِبِن و باک، 2443]اِیبِن، 

[، 1995، 5و وویگت 4[، ]موهلِنبِینb1997[، ]باک و همکاران، 1996]باک،  3توان به بازترکیب استخر ژنمی

 -[ اشاره کرد. در برش چند1995]اِشوفل،  8جنسی -[ و بازترکیب چند1996، 7]اِیبِن و شیپِر 6برش پویشی

                                                                                                                                             
1 Uniform crossover 
2 Multi-parent crossover 
3 Gene pool recombination 
4 Muhlenbein 
5 Voigt 
6 Scanning crossover 
7 Schipper 
8 Multi-sexual crossover 
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ی که رتصوبهکنیم یکی از والدینش انتخاب می اتفاقی از صورتبهوالده ما هر یک از خصوصیات فرزند را 

شد. با استفاده  ارائه[ 1966و همکاران،  1تعداد والدین بیشتر از دو است. این ایده اولین بار توسط ]بِرمِِرمن

 والده داریم -از برش چند

(8-48) 𝑦𝑘 ← 𝑥𝑖(𝑘)(𝑘) 

𝑘برای هر  ∈ [1, 𝑛]  که در آن𝑖(𝑘)  1]ی ز زیرمجموعهاتفاقی ا صورتبهرا, 𝑁] نماییم )به انتخاب می

والده باید در مورد چند  -سازی برش چندفرزند بالقوه در جمعیت داریم(. هنگام پیاده 𝑁خاطر آورید که 

تصمیم گرفت. برای مثال، در استخر والدین بالقوه چند ذره باید وجود داشته باشد؟ ذرات را با چه  مسئله

ستخر انتخاب نمود؟ پس از آنکه این استخر تشکیل شد، ذرات با چه معیاری باید از معیاری باید برای این ا

 آن انتخاب شوند؟ 

 )الگوریتم تکاملی دودویی یا پیوسته( 2برش یکنواخت جهانی 8-8-6

ز ااتفاقی  صورتبهوالده آن است که هر خصوصیت فرزند را  -سازی برش چندهای پیادهیکی از راه

طوری که استخر والدین را برابر با کل جمعیت در نظر بگیریم. این کار به تخاب کنیم بهیکی از والدین ان

 بازترکیب یکنواخت جهانی منجر خواهد شد:

(8-48) 𝑦𝑘 ← 𝑥𝑖(𝑘)(𝑘) 

𝑘برای هر  ∈ [1, 𝑛]  که در آن𝑖(𝑘)  1]ی اتفاقی از زیرمجموعه صورتبهرا, 𝑁] نماییم. یا انتخاب می

𝑖(𝑘)را بر اساس برازندگی انتخاب نمود. این یعنی احتمال  𝑖(𝑘)ان توآنکه می = 𝑚  برای تمامی𝑘 ∈ [1, 𝑛] 

𝑚و  ∈ [1, 𝑁] با برازندگی ،𝑥𝑚 .متناسب باشد 

 )الگوریتم تکاملی دودویی یا پیوسته( 3برش شافل 8-8-7

[. ما برای 1989و همکاران،  4کند ]اشِلِمنحل موجود در والدین را بازآرایی میهای راهبرش شافل ویژگی

کنند از بازآرایی یکسانی استفاده تمامی والدینی که در به وجود آمدن یک فرزند مشخص همکاری می

ای( که پیش از این معرفی شدند برای نقطه -برش تک معمولاًهای برش )نماییم. سپس از یکی از روشمی

                                                                                                                                             
1 Bremermann 
2 Global uniform crossover 
3 Shuffle crossover 
4 Eshelman 
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حل که پیش از این انجام داده های راهبازآرایی ویژگی نماییم. ما سپسبه دست آوردن فرزندان استفاده می

ده ای ترکیب شنقطه -الگوریتم برش شافل را که با برش تک 23-8کنیم. شکل بودیم را در فرزندان خنثی می

 دهد.است را نشان می

 
فرزندان قبل  𝒕𝟐و  𝒕𝟏الدین بوده، و 𝒑𝟐و  𝒑𝟏بعدی.  nای برای والدین نقطه -برش شافل ترکیب شده با برش تک 23-8شکل 

 باشند.فرزندان بعد از برچیدن بازآرایی می 𝒄𝟐و  𝒄𝟏از برچیدن بازآرایی و 

 تکاملی پیوسته( هایالگوریتم) 2و برش حسابی 1برش مسطح 8-8-8

 شود:زیر تعریف می صورتبهشود، برش مسطح، که با نام برش حسابی نیز شناخته می

(8-54) 𝑦(𝑘) ← 𝑈[𝑥𝑎(𝑘), 𝑥𝑏(𝑘)] 
                          = 𝑎𝑥𝑎(𝑘) + (1 − 𝛼)𝑥𝑏(𝑘) 

عددی اتفاقی است که از یک توزیع یکنواخت  𝑦(𝑘)است. این بدان معنی است که  𝛼~𝑈[0,1]که در آن 

که بگوییم فرزند ترکیبی است خطی  های دو والدش گرفته شده است. این مانند آن استاُمین ویژگی𝑘میان 

شود که تفاوت میان برش مسطح و برش حسابی در آن است های دو والدش. گاهی اوقات گفته میاز ویژگی

 دهد:که برش مسطح یک فرزند و برش حسابی دو فرزند به دست می

                                                                                                                                             
1 Flat crossover 
2 Arithmetic crossover 
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(8-51) 

𝑦(𝑘)        :برش مسطح = 𝛼𝑥𝑎(𝑘) + (1 − 𝛼)𝑥𝑏(𝑘) 

}        :برش حسابی
𝑦
1
(𝑘) = 𝛼𝑥𝑎(𝑘) + (1 − 𝛼)𝑥𝑏(𝑘)

𝑦
2
(𝑘) = (1 − 𝛼)𝑥𝑎(𝑘) + 𝛼𝑥𝑏(𝑘)

 

از تابع چگالی احتمال مثلثی به جای تابع چگالی احتمال یکنواخت استفاده  𝛼توانیم برای ما همچنین می

 نماییم:

(8-52) PDF(α) = {

1 + 𝛼        اگر − 1 ≤ 𝛼 < 0

1 − 𝛼        0      اگر ≤ 𝛼 ≤ 1
 

 [.1993، 2شود ]اشِلِمن و شافِرخوانده می 1( بازترکیب فازی51-8ی )که در این صورت معادله

 تکاملی پیوسته( هایالگوریتم) 3برش مخلوط شده 8-8-9

𝐵𝐿𝑋های برش برش مخلوط شده که با نام − 𝛼 و  4شود ]هوکو همچنین برش اکتشافی نیز شناخته می

 نماید:زیر ترکیب می صورتبهرا  𝑥𝑏و  𝑥𝑎والدین [، 1995همکاران، 

(8-53) 

𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘) ← min (𝑥𝑎(𝑘), 𝑥𝑏(𝑘)) 

𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘) ← max (𝑥𝑎(𝑘), 𝑥𝑏(𝑘)) 

∆𝑥(𝑘) ← 𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘) − 𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘) 

𝑦𝑘(𝑘) ← 𝑈[𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘) − 𝛼∆𝑥(𝑘), 𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘) + 𝛼∆𝑥(𝑘)] 

𝛼شود. اگر پارامتری است که توسط کاربر تعیین می 𝛼که در آن  = باشد آنگاه برش مخلوط شده به برش  0

0.5−گردد. اگر مسطح تبدیل می < 𝛼 < کند. ی جستجو را کوچک میباشد آنگاه برش مخلوط شده دامنه 0

𝛼تواند برای استفاده از جمعیت حاضر مفید باشد. اگر این موضوع می > باشد آنگاه برش مخلوط شده  0

[، 1998نماید که این موضوع برای عمل کاوش سودمند است. ]هِرِرا و همکاران، ی جستجو را وسیع میدامنه

𝛼 =  کند.را پیشنهاد می 0.5

                                                                                                                                             
1 Fuzzy recombination 
2 Schaffer 
3 Blended crossover 
4 Houk 
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 تکاملی پیوسته( هایالگوریتم) 1برش خطی 8-8-11

 آورد:جود میزیر به و صورتبه 𝑥𝑏و  𝑥𝑎برش خطی فرزندان را از والدین 

(8-54) 

𝑦1(𝑘) ← (
1

2
) 𝑥𝑎(𝑘) + (

1

2
)𝑥𝑏(𝑘) 

𝑦2(𝑘) ← (
3

2
) 𝑥𝑎(𝑘) + (

1

2
)𝑥𝑏(𝑘) 

𝑦3(𝑘) ← (
−1

2
) 𝑥𝑎(𝑘) + (

3

2
)𝑥𝑏(𝑘) 

ت اداریم. این موضوع به خصوصیی بهتر از سه فرزند را برای نسل بعد نگه میما بهترین یا دو ذره

 سازی الگوریتم تکاملی بستگی دارد.پیاده

 تکاملی پیوسته( هایالگوریتم) 2ی دودوییسازی شدهبرش شبیه 8-8-11

آورد زیر به وجود می صورتبه 𝑥𝑏و  𝑥𝑎( فرزندان را از دو والد SBXی دودویی )سازی شدهبرش شبیه

 [:1995، 3]دِب و آگراوال

(8-55) 
𝑦1(𝑘) ← (

1

2
) [(1 − 𝛽𝑘)𝑥𝑎(𝑘) + (1 + 𝛽𝑘)𝑥𝑏(𝑘)] 

𝑦2(𝑘) ← (
1

2
) [(1 + 𝛽𝑘)𝑥𝑎(𝑘) + (1 − 𝛽𝑘)𝑥𝑏(𝑘)] 

 شود:عددی اتفاقی است که از تابع چگالی زیر تولید می 𝛽𝑘که در آن 

(8-56) 𝑃𝐷𝐹(𝛽) = {
1/2(휂 + 1)𝛽𝜂

1/2(휂 + 1)𝛽−(𝜂+2)
 

بر روی عملگر  휂 تأثیر[ به بحث در مورد 1995هر عدد حقیقی غیرمنفی است. ]دِب و آگراوال،  휂که در آن 

SBX پردازد و در کل برای می휂  توانیم کند. ما میرا پیشنهاد می 5و  4مقداری میان𝛽  را با استفاده از الگوریتم

 زیر تولید نماییم:

 

 

                                                                                                                                             
1 Linear crossover 
2 Simulated Binary crossover (SBX) 
3 Agrawal 
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(8-57) 

𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝛽 ← {
(2𝑟)1/(휂+1)                  اگر  𝑟 ≤ 1/2

(2 − 2𝑟)−1/(휂+1)        اگر  𝑟 > 1/2
 

𝛽توجه داشته باشید که اگر  = 2𝛼 − ( معادل خواهد شد. 51-8ی )با برش حسابیِ معادله SBXباشد،  1

( 56-8ی )سازی نماییم که دارای توزیعی غیر از معادلهپیاده 𝛽𝑘را با مقادیری از  SBXتوانیم ما همچنین می

 هستند.

 خلاصه 8-8-12

توان شدند اما می ارائه GAهای بازترکیبی که در این بخش مورد بحث قرار گرفتند در ابتدا برای روش

 رائهاهای برش دیگری نیز ها را برای هر الگوریتم تکاملی دیگری نیز به کار برد. محققین همچنین روشآن

دهند. علاوه های کلی را به دست میشده در بالا ایده ارائههای ا روش[ ام1998اند ]هِرِرا و همکاران، نموده

ها را با هم ترکیب کرده و الگوریتم بازترکیب مورد نظر خودمان را به توانیم برخی از این روشبر این، ما می

ها وجود ندارد. یک روش برش ممکن است در مورد یک دست آوریم. هیچ برتری مشخصی میان این روش

خاص  یمسئلهی خاص بهترین عملکرد را داشته باشد در حالی که یک روش برش دیگر در مورد یک ئلهمس

رین است، هتتوانیم بگوییم کدام روش برش بچند نمیدیگر بهترین عملکرد را داشته باشد. با این حال، هر

 هاست.ای یکی از بدتریننقطه -توانیم بگوییم برش تکمی معمولاًاما 

 جهش 8-9
ذره در اختیار داشته  Nتکاملی دودویی، جهش عملی سرراست است. اگر جمعیتی از  هایالگوریتمدر 

باشد، آنگاه در انتهای  𝜌شود و همچنین نرخ جهش ما برابر بیت نشان داده می nباشیم که در آن هر ذره با 

 ( را ببینید(.6-3ی )دهیم )معادلهتعییر می 𝜌هر نسل ما هر بیت از هر ذره را با احتمال 

ها ما های بیشتری برای جهش در اختیار داریم. در این الگوریتمتکاملی پیوسته ما گزینه هایالگوریتمدر 

اصلاح )جهش(  𝑘و هر  𝑖برای هر  𝜌را با احتمال  𝑥𝑖(𝑘)دهیم و همچنان نشان می 𝜌همچنان نرخ جهش را با 

گرفته شود، باید در مورد چگونگی اصلاح آن نیز تصمیم گرفته  𝑥𝑖(𝑘)نماییم. اما اگر تصمیم به اصلاح می

ی را از یک توزیع گاوسی یا یکنواخت که مقدار متوسط آن در وسط دامنه 𝑥𝑖(𝑘)شود. یک راه این است که 

نواخت که را از یک توزیع گاوسی یا یک 𝑥𝑖(𝑘)جستجو قرار دارد، تولید نماییم. یک راه دیگر ان است که 

ها قرار دارد تولید نماییم. ما در ادامه به تعریف این گزینه 𝑥𝑖(𝑘)مقدار متوسط آن در مقداری جهش نیافته از 
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اُمین بعد 𝑘ی جستجو برای ی دامنهبرای نشان دادن محدوده 𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘)و  𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘)های پرداخته و از علامت

 نماییم.استفاده میخود  سازیبهینهی مسئلهدر 

 𝒙𝒊(𝒌)1جهش یکنواخت متمرکز در  8-9-1

𝑖توان برای را می 𝑥𝑖(𝑘)جهش یکنواخت متمرکز در  ∈ [1, 𝑁]  و𝑘 ∈ [1, 𝑛] زیر نوشت صورتبه 

(8-58) 

𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑥𝑖(𝑘) ← {

                    𝑥𝑖(𝑘)                                    اگر  𝑟 ≥ 𝜌

𝑈[𝑥𝑖(𝑘) − 𝛼𝑖(𝑘), 𝑥𝑖(𝑘) + 𝛼𝑖(𝑘)]     اگر  𝑟 < 𝜌
 

 𝛼𝑖(𝑘) معمولاًدهد. ما پارامتری است که توسط کاربر تعیین شده و بزرگی جهش را نشان می 𝛼𝑖(𝑘)که در آن 

ی ی جستجو باقدرون دامنهکه مطمئن باشیم جهش در  ایگونهبهنماییم اما را تا حد ممکن بزرگ انتخاب می

 ماندمی

(8-59) 𝛼𝑖(𝑘) = min (𝑥𝑖(𝑘) − 𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘), 𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘) − 𝑥𝑖(𝑘)) 

 2ی جستجوجهش یکنواخت متمرکز در مرکز محدوده 8-9-2

𝑖توان برای هر ی جستجو را میجهش یکنواخت متمرکز در مرکز محدوده ∈ [1, 𝑁]   و هر𝑘 ∈ [1, 𝑛] 

 زیر نوشت تصوربه

(8-64) 

𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑥𝑖(𝑘) ← {

          𝑥𝑖(𝑘)                         اگر  𝑟 ≥ 𝜌

𝑈[𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘), 𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘)]     اگر  𝑟 < 𝜌
 

 𝒙𝒊(𝒌)3جهش گاوسی متمرکز در  8-9-3

𝑖توان برای هر را می 𝑥𝑖(𝑘)جهش گاوسی متمرکز در  ∈ [1, 𝑁]   و هر𝑘 ∈ [1, 𝑛] زیر نوشت صورتبه 

                                                                                                                                             
1 Uniform Mutation centered at the 𝑥𝑖(𝑘) 
2 Uniform Mutation centered at the middle of search domain 
3 Gaussian Mutation centered at 𝑥𝑖(𝑘) 
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(8-61) 

𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑥𝑖(𝑘) ← {

                                𝑥𝑖(𝑘)                                                      اگر  𝑟 ≥ 𝜌

𝑚𝑎𝑥 [min (𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘), 𝑁(𝑥𝑖(𝑘), 𝜎𝑖
2(𝑘)), 𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘)] 𝑟  اگر      < 𝜌

 

 minپارامتری است که توسط کاربر تعیین شده و با بزرگی جهش متناسب است. مقادیر  𝜎𝑖(𝑘)که در آن 

ماند. این نوع از جهش ی جستجو باقی میدر محدوده 𝑥𝑖(𝑘)ی کند مقادیر جهش یافتهتضمین می maxو 

 نماییم.فاده میها استاز آن ESو  EPمانند عملگرهای جستجویی است که در 

 1ی جستجوجهش گاوسی متمرکز در مرکز محدوده 8-9-4

𝑖توان برای هر ی جستجو را میجهش گاوسی متمرکز در مرکز محدوده ∈ [1, 𝑁]   و هر𝑘 ∈ [1, 𝑛] 

 زیر نوشت صورتبه

(8-62) 

𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑥𝑖(𝑘) ← {

                                𝑥𝑖(𝑘)                                                      اگر  𝑟 ≥ 𝜌

𝑚𝑎𝑥 [min (𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘), 𝑁(𝑐𝑖(𝑘), 𝜎𝑖
2(𝑘)), 𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘)] 𝑟  اگر      < 𝜌

 

𝑐𝑖(𝑘)که در آن  = (𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘) + 𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘))/2 نماید. ی جستجو را مشخص میبوده و مرکز محدوده

𝜎𝑖(𝑘)  نیز پارامتری است که توسط کاربر تعیین شده و با بزرگی جهش متناسب است. مقادیرmin  وmax 

 ماند.ی جستجو باقی میدر محدوده 𝑥𝑖(𝑘)ی کند مقادیر جهش یافتهتضمین می

 گیرینتیجه 8-11
ث ما در واقع بحتکاملی را بررسی نمودیم، ا هایالگوریتمدر این فصل ما بسیاری از تنوعات موجود در 

 هایالگوریتمهای بسیار دیگری برای اصلاح نمودن ترین این تنوعات محدود نمودیم. روشخود را به معمول

[، 2414و همکاران،  2های جمعیت متغیر ]هوتوان به استفاده از اندازهی آن میتکاملی وجود دارد که از جمله

ی )که در آن هر ذره نماینده 5پلوئیدی، دیپلوئیدی و پلی[2449و همکاران،  4]لی 3های متعاملجمعیت -زیر

)که عمل برش را به والدین با  6سازی جنسیت[ و مدل2449حل نامزد است( ]وانگ و همکاران، چند راه

                                                                                                                                             
1 Gaussian Mutation centered at the middle of search domain 
2 Hu 
3 Interacting sub-populations 
4 Li 
5 Diploidy and polyploidy 
6 Gender Modelling 
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[، اشاره نمود. محققین همچنین اصلاحات دیگری را نیز پیشنهاد 1998کند( ]میچل، جنس مخالف محدود می

 ها وجود ندارد.ن کتاب فضای کافی برای پرداختن به تمامی آناند که در اینموده

ی الگوریتم با در نظر گرفتن تمامی تنوعات موجود، شاید بهتر باشد میان یک الگوریتم تکاملی و یک نمونه

[. یک الگوریتم تکاملی یک قالب کلی است که روش 2411تکاملی تفاوت قایل شویم ]اِیبِن و اسمیت، 

این  شود.های نامزد، گزینش، بازترکیب و جهش میحلکند و شامل جمعیتی از راهتعریف می را سازیبهینه

هایی خاص و در حالی است که یک نمونه از الگوریتم تکاملی تحققی است از این قالب که شامل روش

به هر یک از خاص(. این دیدگاه  ایگونهبهمیزان شده  GAشود )برای مثال، یک سازی میپارامترهای میزان

رای نگرد. این کار بتحققی خاص از قالب کلی الگوریتم تکاملی می عنوانبههای الگوریتم تکاملی نمونه

 های به ظاهر غیرمتصل جلوگیری به عملسازی این زمینه مفید بوده و از متلاشی شدن این زمینه به تکهواحد

[ 2414[ و ]ایِبِن و اسمیت، 2442های ]دِجونگ، کتابی آورد. این دیدگاه واحد از الگوریتم تکاملی پایهمی

 باشد. می

توان از دو منظر متفاوت به تنظیم نمودن پارامترهای الگوریتم تکاملی نگاه نمود. توجه داشته باشید که می

توان توان پارامترها را برای بهینه ساختن عملکرد الگوریتم تکاملی میزان نمود و ثانیاً اینکه میاول آنکه می

[. 2411ی تغییر عملکرد با تنظیمات پارامترها، تنظیم نمود ]ایِبِن و اسمیت، ی نحوهپارامترها را برای مطالعه

 مورد بحث قرار خواهیم داد. 4-21خلاصه در بخش  طوربهدیدگاه دوم را 

بتدا چالش بر خواهد شد. در ا ارائهتکاملی  هایالگوریتمای از قطع در آینده تنوعات خلاقانه طوربه

ر نشده های جدید قبلاً منتشی این مطالعات، کاوش تحقیقات گذشته است تا مطمئن شد ایدهانگیزترین جنبه

 ی این حقیقتی چرخ هستیم و این نتیجههای بسیاری از اختراع دوبارهباشند. در حال حاضر شاهد نمونه

ی هایمالگوریتگیرند. برخی اوقات ادیده میاست که بسیاری از نویسندگان و محققین کارهای گذشته را ن

 هاییتمالگورگیرند. گاهی نیز های متفاوتی مییکسان دوباره اختراع شده و توسط نویسندگان مختلف نام

ه کنند. اگر بخواهیم عادلانموجود دریافت می هایالگوریتمهایی مشابه با نام جدید ایجاد شده ولی اسم کاملاً

ی اخیر تکاملی در چند دهه هایالگوریتمهای مربوط به د کنیم، همگام شدن با انفجار متنبا این قضیه برخور

ی ما تا حدی نسبت به تحقیقات انجام شده در گذشته نامطلع کاری است بس دشوار و به همین دلیل همه

ه در منتشر شد هایی کامل و جامع متنهستیم. با این وجود، هنگام مستندسازی تحقیقمان متعهد به مطالعه

 ای مناسب منتشر کنیم.گونهی تحقیقات خود را بهوانیم نتیجهگذشته هستیم تا بت
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 مسائل

 نوشتاری مسائل
𝑥𝑚𝑖𝑛]ی یک بعدی یکنواخت در یک دامنه صورتبهذره را که  𝑁فرض کنید جمعیتی از  8-1 , 𝑥𝑚𝑎𝑥] 

𝑥𝑚𝑖𝑛که در آن  = −𝑥𝑚𝑎𝑥 نمایید.ی اولیه میاست، مقدارده 

ی بهینه در دامنه واقع شده باشد چه از نقطه εی الف( احتمال اینکه حداقل یکی از این ذرات در فاصله

 قدر است؟

휀ب( فرض کنید که 
𝑥𝑚𝑎𝑥 ≪ خیلی بزرگ نیست. از تقریب سری تیلور  𝑁و همچنین فرض کنید که  ⁄1

 ی جمعیت استفاده نمایید.در صورت دو برابرشدن اندازهبرای یافتن فاکتور افزایشِ جواب قسمت الف 

دهد. یک را نشان می 7-4برای اعداد  Gray( کدگذاری 2-8ی )یکتا نیستند. معادله Grayکدهای  8-2

 نمایید. ارائهجایگزین را برای این اعداد  Grayکدگذاری 

 های تکامل:گرایی و استراتژینخبه 8-3

𝜇)را و گنخبه GAالف( شباهت میان  + 𝜆) − 𝐸𝑆 .را توضیح دهید 

 GAرا برابر با چه اعدادی قرار دهیم تا یک  14-6از شکل  λو  μ( و 7-8از شکل ) 𝐸و  𝑁ب( مقادیر 

𝜇)گرا و یک نخبه + 𝜆) − 𝐸𝑆 به دست آوریم که تا حد ممکن شبیه هم باشند؟ 

 ماندگار: -گرایی و تکامل حالتنخبه 8-4

 ماندگار ترکیب نماییم؟ -را با تکامل حالت 6-8گرایی از شکل ی اول نخبهنهتوانیم گزیالف( چگونه می

 ماندگار ترکیب نماییم؟ -را با تکامل حالت 7-8گرایی از شکل ی دوم نخبهتوانیم گزینهب( چگونه می

چند در اختیار داریم. از لحاظ محاسباتی،  𝑘ی نسلی برابر فرض کنید یک الگوریتم تکاملی با فاصله 8-5

 ؟نسل از الگوریتم تکاملی نسلی معادل است 𝐺نسل از این الگوریتم تکاملی با 

کامل برای ذرات  طوربهچند بار مقایسه باید انجام دهیم تا جمعیت را  𝑁ی در یک جمعیت با اندازه 8-6

 تکراری بررسی کرده باشیم؟

ی اصلاح شده با استفاده از به زینهیک توالی از معادلات برای تبدیل مقادیر هزینه به مقادیر ه 8-7

 گذاری برازندگی بنویسید.اشتراک

 شود؟ساز می( مشکل7-8ی )آیا تقسیم بر صفر در معادله 8-8
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برای عمل  Nicheممکن است باعث شود بهترین ذره در یک  2-3-6-8روش تسویه از بخش  8-9

د ضوع را از حالتی که این موضوع در آن بتوانانتخاب و بازترکیب غیر قابل دسترس گردد. یک مثال از این مو

 دهید. ارائهاتفاق بیافتد 

 فشار انتخاب: 8-15

 چه قدر است؟ 16-8الف( مقدار فشار انتخابِ چرخ رولت برای مقادیر نشان داده شده در شکل 

در چه ق 17-8گیری اتفاقی جهانی برای مقادیر نشان داده شده در شکل ب( مقدار فشار انتخابِ نمونه

 است؟

 گیری اتفاقی جهانی:نمونه 8-11

گیری اتفاقی جهانی چه با استفاده از نمونه 17-8الف( احتمال دو بار انتخاب شدن بهترین ذره در شکل 

 قدر است؟

گیری اتفاقی جهانی چه با استفاده از نمونه 17-8ب( احتمال یکبار انتخاب شدن بدترین ذره در شکل 

 قدر است؟

در اختیار  44و  34، 24، 14ر یک الگوریتم تکاملی چهار ذره با مقادیر برازندگی فرض کنید د 8-12

 داریم.

 الف( احتمال انتخاب هر ذره در یکبار چرخش چرخ رولت چه قدر است؟

رای ی بهتر جمعیت دانماییم که نیمهای استفاده میگونهکنید از روش انتخاب بیش از حد بهب( فرض 

احتمال انتخاب باشند. احتمال انتخاب  %25ی بدتر جمعیت دارای تنها بوده و نیمه احتمال انتخاب شدن 75%

 هر ذره در یک بار چرخشِ چرخ رولت چه قدر است؟

 گذاری سیگما احتمالات انتخاب چه قدر خواهند بود؟ج( در صورت استفاده از مقیاس

 ر خواهند بود؟محور احتمالات انتخاب چه قد -د( در صورت استفاده از انتخاب رتبه

در اختیار  44و  34، 24، 14فرض کنید در یک الگوریتم تکاملی چهار ذره با مقادیر برازندگی  8-13

( استفاده کرده و مقادیر 36-8ی )نماییم. از معادلهبندی خطی استفاده میداریم. همچنین فرض کنید از رتبه

𝛼  و𝛽  را برای مقادیر𝜙 یید.داده شده در زیر محاسبه نما 

𝜙الف(  = 1.4. 

𝜙ب(  = 1.6. 

𝜙ج(  = 1.8. 
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نمایید. انتخاب استفاده می فرایندبرای  3ی ی مسابقهی نرم با اندازهفرض کنید از یک مسابقه 8-14

، احتمال انتخاب شدن دومین بهترین %74همچنین فرض کنید در این مسابقه احتمال انتخاب شدن بهترین ذره 

 است. فشار انتخاب این مسابقه چه قدر است؟ %14اب شدن بدترین ذره برابر و احتمال انتخ %24ذره برابر 

 بعدی استفاده نمایید. 24ی مسئلهخواهید از یک الگوریتم تکاملی برای حل یک فرض کنید می 8-15

 ای کلونی از والدین باشند چه قدر است؟نقطه -الف( احتمال آنکه فرزندان ایجاد شده توسط برش تک

 ای کلونی از والدین باشند چه قدر است؟نقطه -آنکه فرزندان ایجاد شده توسط برش دو ب( احتمال

𝜌ج( احتمال آنکه فرزندان ایجاد شده توسط برش قطعه قطعه با  = کلونی از والدین باشند چه قدر  0.2

 است؟

 ت؟د( احتمال آنکه فرزندان ایجاد شده توسط برش یکنواخت کلونی از والدین باشند چه قدر اس

 کامپیوتری مسائل

سازی نمایید. جمعیت بعدی اکَلی پیاده 14گرا را برای مینیمم کردن تابع ی نخبهپیوسته GAیک  8-16

GA  قرار  %1سازی نمایید و همچنین احتمال جهش را برابر نسل پیاده 54قرار داده و آن را برای  54را برابر

ار ی نسل رسم کنید. این کتابعی از شماره عنوانبهن هزینه را بار اجرا کرده و میانگین کمتری 24را  GAدهید. 

نخبه انجام دهید. چهار منحنی را در یک ننمودار رسم کنید تا بتوان  14نخبه و  5نخبه،  2نخبه،  4را برای 

 ها مقایسه انجام داد.بین آن

بحث قرار گرفتند، مورد  3-3-6-8پیوسته را با سه نوع مختلف ازدحام که در زیربخش  GAیک  8-17

، نرخ جهش را برابر 44ی جمعیت را برابر سازی نمایید. اندازهبعدی اکَلی پیاده 14سازی تابع برای مینیمم

ی فرض کرده و در انتهای هر نسل ذرات تکراری را با ذرات تولید شده 2گرایی را برابر ، پارامتر نخبه2%

ای هبار ارزیابی تابع اجرا نمایید )توجه داشته باشید که روش 1444را برای  GAاتفاقی جایگزین نمایید. هر 

ها را برای تعداد GAدهند. بنابراین باید های تابع در نسلِ متفاوتی به دست میازدحام مختلف، تعداد ارزیابی

ه دست ب یای عادلانه به دست آوریم(. مقدار میانگین هزینههای متفاوتی اجرا نماییم تا بتوانیم مقایسهنسل

های همراه GAبدون ازدحام و همچنین  GAسازی مونت کارلو را برای شبیه 24گیری بر روی آمده با میانگین

 با سه نوع مختلف ازدحام، گزارش نمایید.

 یید نماید.أرا ت 11-8ی مسئلههایتان برای عددی جواب صورتبهای بنویسید که برنامه 8-18

𝜙بندی خطی و همچنین فشار انتخاب را به همراه رتبه 13-8ی مسئلهذرات فرض کنید  8-19 = 1.6 

 در اختیار دارید.
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( را چندهزار بار اجرا کرده و درصد تعداد دفعات انتخاب شدن هر ذره را ثبت 44-8ی )الف( معادله

( برای به دست آوردن اندیس صحیح ذرات انتخاب شده 44-8ی )نمایید. از عمل گرد کردن در معادله

سازی خود را با احتمالات انتخاب نظری مقایسه نمایید و توضیح ده نمایید. نتایج به دست آمده از شبیهاستفا

 دهید.

چه قدر است؟  مسئله( )بدون عمل گرد کردن( برای این 44-8ی )ب( بزرگترین مقدار ممکنِ معادله

ظری و نتایج به دست آمده از توان از این مقدار برای توضیح دادن اختلاف موجود میان نتایج نچگونه می

 سازی استفاده نمود؟شبیه



 

 
 

 

 فصل نهم

 1ذوب فلزات

 

                                                                                                                                             
1 Simulated Annealing (SA) 



 



 

 به دست دهد و سازیبهینه مسائلتواند دیدی جدید در مورد کنیم قیاس با ترمودینامیک میفکر می

 ها معرفی کند.ی بهینه برای حل آنهایالگوریتم

 [1985]کرنی،  1کرنی

ی سرد شدن و کریستالیزه شدن مواد یهاست که بر پایه سازیبهینهریتم (، یک الگوSAذوب فلزات )

شامل جمعیتی  SAشوند چرا که می قائلتکاملی تفاوت  هایالگوریتمو  SAمیان  معمولاًشیمیایی قرار دارد. 

1)ای است. با این حال، ذره -یک الگوریتم اتفاقی تک SAشود. های نامزد نمیحلاز راه + 1) − 𝐸𝑆 یک 

[ و به همین دلیل از این دیدگاه 2442و همکاران،  2است ]دروسته SAحالت خاص از از یک الگوریتم 

 را یک الگوریتم تکاملی در نظر گرفت. SAتوان می

SA  ی ارائهبرای  5و ماریو وِچی 4، چارلز گِلَت3پاتریکو توسط اسکات کِرک 1983اولین بار در سال

شد  رائهاکشی، های کامپیوتری مانند قرار دادن اجزای کامپیوتری و سیمراحیحل بهینه مرتبط با برخی طراه

جداگانه به این الگوریتم  طوربه 1985[. کرنی دیگر محققی بود که در سال 1983پاتریک و همکاران، ]کِرک

یتم بسیار [. یک الگور1985گرد استفاده نمود ]کرنی، ی دورهی فروشندهمسئلهدست یافت و از آن برای حل 

[. b1968[، ]پینکوس، a1968شد ]پینکوس،  ارائه 6توسط مارتین پینکوس 1964ی نیز در اواخر دهه SAمشابه 

متروپولیس قرار  8نامند چرا که در ارتباط تنگاتنگی با کار نیکولاسنیز می 7را الگوریتم متروپولیس SAگاهاً 

اد یک الگوریتم برای تحقیق در مورد خواص ذرات [. کار وی، که ایج1953دارد ]متروپولیس و همکاران، 

نیز  14هِیستینگ -گاهاً الگوریتم متروپولیس SAمبدل شد. در آخر،  SAبود، به زیرساختی برای  9متعامل

محققی بود که نتایج متروپولیس و همکاران را تعمیم داد ]هِیستینگ،  11شود. دبلیو کِیث هِیستینگخوانده می

1974.] 

 مروری بر فصل
است را به دست خواهد داد. بخش  SAبحثی مختصر در مورد مکانیک آماری که اصل بنیادی  1-9بخش 

 فرایندهای مختلف به بحث در مورد زمانبندی 3-9خواهد کرد. بخش  ارائهرا  SAی یک الگوریتم ساده 9-2
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ن بیان خواهد نمود است خواهد پرداخت و همچنی SAسازی ی میزانسردشدن، که یکی از پارامترهای اولیه

سازی را مختصر چندی از موارد پیاده طوربهنیز  4-9دارد. بخش  SAرا بر عملکرد  تأثیرکدام یک بیشترین 

های نامزد حلهای در دسترس برای تولید راهتوان به راهی این موارد میدهد. از جملهمورد بحث قرار می

حل نامزد، اشاره د شدن و دلیل دنبال نمودن بهترین راهی مقداردهی دمای سر، زمانِ دوبارهSAجدید در 

 نمود.

 ذوب در طبیعت 9-1
ی کریستالی هستند. یک شبکه سازیبهینهالعاده از توانایی طبیعت در هایی فوقهای کریستالی مثالشبکه

ره با روزم طوربههای آشنا که مردم ها در یک مایع یا یک جامد هستند. برخی مثالها و مولکولترتیبی از اتم

ها سروکار دارند عبارت است از ساختارهای کریستالی یخ و نمک. در دماهای بالا، مواد کریستالی چنین آن

گذارند. دمای بالا انرژی زیادی به مواد داده و باعث ایجاد لرزش و ساختاری را از خود به نمایش نمی

 آیند. این حالت منظمتر در میستالی به حالتی منظمشود. با این حال، با کاهش دما، مواد کرینظمی میبی

همیشه یکسان نیست. یک ماده که چندین بار گرما داده شده و سپس خنک شده است، هر بار حالت تعادل 

دو ساختار  1-9باشند. شکل نماید، اما هر یک از این حالات تعادل دارای انرژی کمی میمتفاوتی را اتخاذ می

 نظمی زیاد( در دمای بالا و دیگریها دارای آنتروپی بالا )بینماید. یکی از آنمقایسه می کریستالی را با هم

گرم و سرد کردن ماده جهت دوباره  فرایندباشد. نظمی کم( در دمای پایین میدارای آنتروپی پایین )بی

 بازپخت )ذوب( نام دارد. فرایندکریستالیزه شدن، 

 
دهد. شکل سمت چپ ساختار کریستالی در حالت بازپخت به دست می فراینداز این شکل دیدی مفهومی  1-9شکل 

دهد. شکل سمت راست ساختار کریستالی را پس از سردشدن نشان نظمی زیاد را نشان میپرانرژی، دمای زیاد و با بی

دهد. این ساختار دارای نظم بوده و از انرژی کمی برخوردار است )این شکل از می

http://en.wikipedia.org/wiki/Simulated_annealing .)گرفته شده است 

http://en.wikipedia.org/wiki/Simulated_annealing
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ی مکانیک آماری است. مکانیک آماری علم مطالعه SAی که پیش از این نیز گفته شد، پایه طورهمان

های موجود در یک ماده از ر یک گاز است. تعداد اتمها درفتار تعداد عظیمی از ذرات متعامل، مانند اتم

در سانتیمتر مکعب است، بنابراین هنگام بررسی خواص یک ماده، تنها خواصی را مشاهده  1023ی مرتبه

شویم که اگرچه ی مواد متوجه مینماییم که احتمال وقوعشان بسیار زیاد است. همچنین هنگام مطالعهمی

یل های ممکن را تشکی از پیکربندیها تنها جزئهای مشابه آنیکربندیو سایر پ 1متعادل -های انرژیپیکربندی

 -دهند.این بدان دلیل است که مواد تمایل دارند به سمت حالت کمتریندهند، اما بیشتر از سایرین رخ میمی

 ساز است.انرژی همگرا شوند. به عبارت دیگر طبیعت یک بهینه

های یک ماده استفاده از اتم 𝑠برای نشان دادن انرژی یک پیکربندی خاص  𝐸(𝑠)فرض کنید از عبارت 

 برابرست با 𝑠ها در پیکربندی نماییم. احتمال قرار گرفتن سیستم اتممی

(9-1) 𝑃(𝑠) =
exp [−

𝐸(𝑠)
𝑘𝑇

]

∑ exp [−
𝐸(𝑤)
𝑘𝑇

]𝑤

 

بوده و جمع موجود در مخرج کسر بر روی  دمای سیستم در حالت تعادل 𝑇، 2ثابت بولتزمن 𝑘که در آن 

[. حال فرض کنید 1987، 4استراپو استین  3صورت پذیرفته است ]دیویس 𝜔های ممکن تمام پیکربندی

را، که نامزد پیکربندی سیستم در گام زمانی بعدی  𝑟قرار دارد و ما یک پیکربندی  𝑞سیستم در پیکربندی 

𝐸(𝑟)ییم. اگر نمااتفاقی انتخاب می صورتبهاست،  < 𝐸(𝑞)  باشد، آنگاه𝑟  پیکربندی  عنوانبه 1را با احتمال

 پذیریم:بعدی می

(9-2) 𝑃(𝑟|𝑞) = 𝐸(𝑟) اگر 1 < 𝐸(𝑞) 

 صورتبهباشد آنگاه ما  𝑠دارای انرژی کمتری نسبت به  𝑟این بدان معنی است که اگر پیکربندی نامزد 

𝐸(𝑟). با این حال اگر رویممی 𝑟خودکار در گام زمانی بعدی به  ≥ 𝐸(𝑞)  باشد، آنگاه در گام زمانی بعدی ما

 رویم:می 𝑟به  𝑟و  𝑞های با احتمالی متناسب با انرژی

(9-3) 𝑃(𝑟|𝑞) = exp [
𝐸(𝑞) − 𝐸(𝑟)

𝑘𝑇
] 𝐸(𝑟) اگر  ≥ 𝐸(𝑞) 
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ندی با انرژی بالاتر به پیکرب 𝑃(𝑟|𝑞)این بدان معنی است که ممکن است سیستم با یک احتمال غیرصفر 

𝐸(𝑟)برود. اگر  > 𝐸(𝑞) دهد که احتمال انتقال سیستم از حالت ( نشان می3-9ی )باشد آنگاه معادله𝑞  به

 یابد. اگر از قوانین انتقال موجود در معادلات افزایش می 𝑇بوده اما با افزایش  1کمتر از  𝑟حالت 

نهایت، احتمال قرار گرفتن سیستم در یک ن زمان به سمت بی( پیروی کنیم، آنگاه با میل کرد3-9( و )9-2)

 شود.( همگرا می1-9ی )، به سمت توزیع بولتزمن از معادله𝑠پیکربندی مانند 

 ی ذوب فلزاتیک الگوریتم ساده 9-2
وان آن تدهد، میها را نتیجه میانرژی از کریستال -های کماز آنجا که عمل بازپخت در طبیعت پیکربندی

رای حل نامزد بسازی نمود. ما این کار را با یک راهسازی توابع هزینه شبیها در یک الگوریتم برای مینیممر

ل تبدیل نماییم تا احتمانماییم. همچنین در ابتدا از یک دمای بالا استفاده میسازی آغاز میی مینیمممسئلهیک 

اتفاقی تولید  صورتبهرا  𝑟حل نامزد دیگر مانند اهحل نامزد به یک پیکربندی دیگر زیاد باشد. ما یک رراه

توان چیزی مشابه انرژی ساختار کریستالین در نظر گیریم. این هزینه را میی آن را اندازه میکرده و هزینه

ی حل نامزدمان را طبق آن و مانند آنچه که در معادلهباشد، آنگاه راه 𝑠ی کمتر از هزینه 𝑟ی گرفت. اگر هزینه

حل نامزد باشد، آنگاه راه 𝑠بیشتر و یا مساوی  𝑟ی نماییم. اگر هزینه( نشان داده شده است، جایگزین می9-2)

ی را گاهاً به دلیل استفاده SAنماییم. ( جایگزین می3-9ی )، و بنابر معادله1را با احتمالی کمتر و یا مساوی 

ها و با جلو رفتن زمان، نامند. با افزایش تعداد دورهمی (، بازپخت بولتزمن نیز3-9( و )2-9آن از معادلات )

هزینه  -های نامزد به ساکن شدن در یک حالت کمحلدهیم. این موضوع باعث گرایش راهدما را کاهش می

 اند.در زیر خلاصه شده SAبازپخت در طبیعت و الگوریتم  فرایندشود. تشابهات موجود بین می

 سازی شدهبیهذوب فلزات ش ذوب در طبیعت

 حل نامزدراه پیکربندی اتمی

 تمایل برای کاوش فضای جستجو دما

 کاهش تمایل برای کاوش سرد شدن

 های نامزدحلتغییر راه تغییر پیکربندی اتمی

شود. اگرچه برای تکاملی را شامل می هایالگوریتمبسیاری از رفتارهای استاندارد  SAتوان دید که می

SA  توان ایم، اما میازپخت موجود در طبیعت الهام گرفتهب فرایندازSA  را بدون هیچ الهامی از طبیعت نیز
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ی ها فوایدی وجود دارد. یک الگوریتم ساده[. در هر یک از این روش2447و همکاران،  1بسط داد ]میشیِلز

SA  نشان داده شده است. 2-9در شکل 

 
,𝑼[𝟎. تایع 𝒇(𝒙)سازی فلزات برای مینیمم ی ذوبای و سادهیک الگوریتم پایه 2-9شکل  یک عدد اتفاقی با توزیع  [𝟏

 نماید.تولید می [0,1]ی یکنواخت بر روی بازه

د. تکاملی دار هایالگوریتمهای مشترکی با بیشتر ویژگی SAی دهد که الگوریتم پایهنشان می 2-9شکل 

در  سازیهینهب فرایندیاً آنکه این الگوریتم بر اساس یک اول آنکه این الگوریتم ساده و بسیار جذاب است. ثان

روی عملکرد  قابل توجهی بر تأثیرسازی است که طبیعت است. ثالثاً، این الگوریتم دارای چندین پارامتر میزان

 آن دارند:

 ی دمای اولیه𝑇 ر کند. اگمی فراهموری )انتفاع( یک کران بالا برای اهمیت نسبی میان کاوش و بهره

جو به کاوش فضای جست مؤثر طوربهدمای اولیه بسیار کم باشد، آنگاه الگوریتم نخواهد توانست 

 بپردازد. اگر دمای اولیه بسیار زیاد باشد، آنگاه الگوریتم بسیار دیر همگرا خواهد شد.

  زمانبندی سردشدن𝛼(𝑇) اد ونماید. در ابتدای الگوریتم میزان کاوش زینرخ همگرایی را کنترل می 

اد وری زیوری کم است. از سوی دیگر، در انتهای الگوریتم میزان کاوش کم و میزان بهرهمیزان بهره

زیادی شدید  𝛼(𝑇)نماید. اگر وری را کنترل میاست. زمانبندی سردشدن، انتقال از کاوش به بهره

                                                                                                                                             
1 Michiels 
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نظم یه حالتی ببازپخت ب فرایندشوند، باشد، مانند ساختارهای کریستالی که به سرعت سرد می

بازپخت بسیار دیر  فرایندزیادی تدریجی باشد، آنگاه  𝛼(𝑇)گردد. اگر ی زیاد( همگرا می)هزینه

 به بحث در مورد این پارامتر خواهیم پرداخت. 3-9شود. در بخش همگرا می

 حل نامزد استراتژی استفاده شده در هر دوره برای تولید یک راه𝑥 ر عملکرد عظیمی ب تأثیرتواند می

SA  داشته باشد. تولید اتفاقی𝑥 تر که بتواند یک ممکن است جواب دهد، اما یک روش هوشمندانه

𝑥  بهتر از𝑥0 های تولید تولید نماید احتمالا عملکرد بهتری خواهد داشت. بحث در مورد استراتژی

 نماییم.موکول می 1-4-9های نامزد را به بخش حلراه

با عبارت زیر،  2-9در شکل  1توان با جایگزین کردن آزمایش پذیرشاده شده را میس SAیک الگوریتم 

 سازی نمود:پیاده

(9-4) "𝑟 < exp [(𝑓(𝑥0) − 𝑓(𝑥))/𝑇] را با   "اگر"𝑟 < exp [−𝑐/𝑇] جایگزین کن "اگر 

 𝑥حل نامزد هی آن است که اگر رادهندهنام دارد. این عبارت نشان 2ثابت احتمال پذیرش 𝑐که در آن 

ی آن خواهد بود. ، مستقل از هزینه𝑥با  𝑥0باشد، احتمال جایگزین کردن  𝑥0ی بیشتری نسبت به دارای هزینه

بسیار بزرگ باشد آنگاه الگوریتم  𝑐نماید. اگر وری را کنترل میثابت احتمال پذیرش تعادل میان کاوش و بهره

بسیار کوچک باشد، آنگاه الگوریتم به شدت به  𝑐پردازد. اگر نمیبا شدت لازم به جستجوی فضای جستجو 

های خوبی که پیش از این یافته حلکاوش فضای جستجو پرداخته و بدین ترتیب قادر نخواهد بود از راه

 ی لازم را ببرد.است بهره

 زمانبندی سردشدن 9-3
به  2-9شکل  SAانند در الگوریتم توهای سردشدن متفاوت که میاین بخش به بحث در مورد زمانبندی

سازی داشته باشد. اگر یک پیاده SAتوان اثر عظیمی بر عملکرد پردازد. زمانبندی سردشدن میکار روند می

واقع نشود، ممکن است به خاطر آن باشد که زمانبندی سردشدن اعمال شده برای  مؤثر مسئلهبر روی  SAاز 

های سرد شدن متداول عبارتند از سردشدن خطی، سردشدن دبندیمناسب نباشد. برخی از زمان مسئلهآن 

ها در نمایی، سردشدن معکوس، سردشدن لگاریتمی و سردشدن خطی معکوس که درمورد هر یک از آن

های دارای مقیاس سازیبهینه مسائلهای بعدی سخن خواهیم راند. همچنین باید توجه نمود که برخی بخش

                                                                                                                                             
1 Acceptance test 
2 Acceptance probability constant 
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 لف هستند و به همین دلیل در مورد سردشدن وابسته به ابعاد نیز در بخش متفاوتی در طول ابعاد مخت

 صحبت خواهیم نمود. 9-3-6

 سردشدن خطی 9-3-1

 نماید:ترین نوع سردشدن است و از زمانبندی زیر تبعیت میسردشدن خطی ساده

(9-5) 𝛼(𝑇) = 𝑇0 − 휂𝑘 

یک ثابت است. باید اطمینان حاصل نمود که برای  휂و  SAی ی دورهشماره 𝑘دمای اولیه،  𝑇0که در آن 

𝑇 ها𝑘تمامی  > ی نسل ای انتخاب نماییم که که دما در بزرگترین شمارهگونهرا به 휂است، بنابراین باید  0

 ی زیر برای سردشدن خطی استفاده نمود:توان از فرم اصلاح شدهمی مثبت باشد. متناوباً

(9-6) 𝛼(𝑇) = max (𝑇0 − 휂𝑘, 𝑇𝑚𝑖𝑛) 

 یک دمای مینیمم تعریف شده توسط کاربر است. 𝑇𝑚𝑖𝑛که در آن 

 سردشدن نمایی 9-3-2

 نماید:سرد شدن نمایی از زمانبندی زیر طبیعت می

(9-7) 𝛼(𝑇) = 𝑎𝑇 

𝑎 معمولاًکه در آن  ∈  دهد. شکل تری را نتیجه میسردشدن آهسته 𝑎است. مقادیر بزرگتر از  (0.8,1)

 𝑎توان دید که دهد. مینشان می 𝑎ی دما در زمانبندی نمایی را برای مقادیر مختلف مقادیر نرمالیزه شده 9-3

 نزدیک باشد چرا که در غیر این صورت نرخ سردشدن بسیار شدید خواهد یود. 1باید به 
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بسیار  معمولاا برای این زمانبندی  𝒂ارامتر برای زمانبندی سردشدن نمایی. پ 𝒂تابعی از  عنوانبهدمای نرمالیزه شده  3-9شکل 

 حساس است. 𝒂شود. نرخ سردشدن نسبت به تغییر انتخاب می 1نزدیک 

 سردشدن معکوس 9-3-3

 نمایدسردشدن معکوس از زمانبندی زیر تبعیت می

(9-8) 𝛼(𝑇) = 𝑇/(1 + 𝛽𝑇) 

تری را زمانبندی سردشدن آهسته 𝛽است. مقادیر کوچکتر  47441ی یک ثابت کوچک از مرتبه 𝛽که در آن 

مقادیر  4-9[ پیشنهاد گردید. شکل 1986، 2و میز 1دهند. این زمانبندی سردشدن اولین بار در ]لاندینتیجه می

باید بسیار  𝛽توان دید که دهد. مینشان می 𝛽ی دما در سردشدن معکوس را برای مقادیر مختلف نرمالیزه شده

 ن صورت نرخ سردشدن بسیار شدید خواهد بود.کوچک باشد چرا که در غیر ای

، دو زمانبندی 𝛽و  𝑎توان دید که با انتخاب مقادیر مناسب برای می 4-9و  3-9های ی شکلبا مقایسه

 نمایی و معکوس بسیار شبیه هم خواهند بود. 

                                                                                                                                             
1 Lundy 
2 Mees 
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 معمولاا برای این زمانبندی  𝜷متر برای زمانیندی سردشدن معکوس. پارا 𝜷تابعی از  عنوانبهدمای نرمالیزه شده  4-9شکل 

 بسیار حساس است. 𝜷شود. نرخ سردشدن نسبت به تغییرات بسیار کوچک انتخاب می

 1-9مثال 

تعریف شده است را با استفاده از الگوریتم  1-2ی ج.بعدی اکَلی را که در ضمیمه 24در این مثال تابع 

SA  بریم: ( بهره می8-9ی )ن معکوسِ وصف شده در معادلهکنیم. در اینجا از تابع سردشدبهینه می 2-9شکل

𝑇𝑘+1 =
𝑇𝑘
1 + 𝛽𝑇𝑘
اُم 𝑘ی دما در دوره 𝑇𝑘پارامتر زمانبندی سردشدن،  𝛽ی دوره، شماره 𝑘. در این معادله، ⁄

𝑇0بوده و  = حل نامزد جدید راه برای تولید نمودن 𝑥0باشد. ما از یک عدد اتفاقی گاوسی متمرکز در می 100

 نماییم:در هر دوره استفاده می

(9-9) 𝑥 ← 𝑥0 + 𝑁(0, 𝑇𝑘𝐼) 

,𝑁(0که در آن  𝑇𝑘𝐼)  و کوواریانس  4یک بردار اتفاقی گاوسی با میانگین𝑇𝑘𝐼 باشد و می𝐼  نیز یک ماتریس

20همانی  × 𝑐( با 4-9ی )است. در نهایت از تست پذیرش معادله 20 =  نماییم.فاده میاست 1

گیری شده است، کارلو میانگین سازی مونتشبیه 24حل پیدا شده را، که بر روی بهترین راه 5-9شکل 

 𝛽توان دید که اگر دهد. مینشان می 𝛽و برای سه مقدار متفاوت از  SAی ی دورهتابعی از شماره عنوانبه

به شدت در  SAته صورت گرفته و الگوریتم (، سردشدن بسیار آهس474442بسیار کوچک انتخاب شود )

زم را ی لاهای خوبی که پیش از این یافته است بهرهحلاطراف فضای جستجو پرش کرده بدون آنکه از راه

به سمت  SA(، آنگاه سرد شدن بسیار سریع صورت پذیرفته و الگوریتم 47441بسیار بزرگ باشد ) 𝛽ببرد. اگر 

(، 474445مقداری درست و مناسب داشته باشد ) 𝛽افتد. اگر آنجا به دام می مینیمم محلی متمایل شده و در

دهد. با این حال توجه داشته پذیرد که بهترین همگرایی را نتیجه میآنگاه سرد شدن با نرخی صورت می
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𝛽باشید که در اواخر نمودار، منحنی  = 𝛽به سرعت به منحنی  0.0002 = شود. این نزدیک می 0.0005

𝛽به این نکته اشاره دارد که اگرچه موضوع  = ی برای به دست دادن همگرایی خوب در محدوده 0.0002

ی کافی بزرگ ها به اندازههای استفاده شده در این مثال بسیار کوچک است، اما اگر تعداد دورهتعداد دوره

ی خوب همگرا جهبه یک نتی SAدر نظر گرفته شود، در نهایت سرد شدن به میزان کافی صورت گرفته و 

 خواهد شد.

 
سازی شبیه 25بعدی اَکلی. نتایج بر روی  25تابع  سازیبهینهبرای  SAاز یک الگوریتم  1-9سازی مثال نتایج شبیه 5-9شکل 

 دارد. SAعظیمی بر عملکرد  تأثیر 𝜷اند. پارامتر زمانبندی سردشدن معکوس گیری شدهکارلو میانگین مونت

خوب نخواهد بود.  SAهد که اگر سرشدن بسیار سریع یا بسیار کند باشد، عملکرد دنشان می 1-9مثال 

𝑇0دلخواه از  طوربه، ما 1-9نیز زد. در مثال  𝑇0توان در مورد دمای اولیه همین حرف را می = استفاده  100

ی مسئلهآن کاملاً به وجود ندارد و انتخاب  𝑇0سفانه هیچگونه خط مشی برای چگونگی انتخاب أنمودیم. مت

 بستگی دارد. سازیبهینه

 سرد شدن لگاریتمی 9-3-4

 نمایدسرد شدن لگاریتمی از زمانبندی زیر استفاده می

(9-14) 𝛼(𝑇) = c/ ln 𝑘 
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[ پیشنهاد 1984و گمِان،  1است. این روش ابتدا در ]گمِان SAی ی دورهشماره 𝑘یک ثابت بوده و  𝑐که در آن 

 شودزیر تعمیم داده می صورتبهه گاهی شد. این معادل

(9-11) 𝛼(𝑇) = c/ ln(𝑘 + 𝑑) 

 طورهمان[. 1998، 3و اَندرِسِن 2شود ]نورانیدر نظر گرفته می 1برابر  معمولاًیک ثابت بوده و  𝑑که در آن 

وت سرد شدن نمایی و معکوس متفا نیز مشهود است، سردشدن لگاریتمی از نظر کیفی با  6-9که از شکل 

یابد. این های انتهایی به آهستگی کاهش میهای ابتدایی به سرعت و در طول دورهاست. دما در طول دوره

با سردشدن لگاریتمی بسیار ضعیف است. به همین  SAهمگرایی  معمولاًکاهش آهسته بدین معنی است که 

 شود.دلیل، زمانبندی سردشدن لگاریتمی برای کاربردهای عملی پیشنهاد نمی

به خوبی  SAی با این حال، زمانبندی سردشدن لگاریتمی از لحاظ نظری جذاب بوده و در میان جامعه

شناخته شده است. دلیل این موضوع آن است که ثابت شده است تحت شرایط معینی، این روش مینیمم 

 [. 1984دهد ]گِمان و گِمان، جهانی را به دست می

 
ی اول و نمودار پایین دما دوره 55مانبندی سردشدن لگاریتمی. نمودار بالا دما را برای دمای نرمالیزه شده برای ز 6-9شکل 

ی اول به سرعت کاهش پیدا کرده و سپس بسیار آهسته دهد. دما در طول چند دورهی ابتدایی نشان میدوره 5555را برای 

 .باشدکند و به همین دلیل برای کاربردهای عملی مناسب نمیکاهش پیدا می

                                                                                                                                             
1 Geman 
2 Nourani 
3 Andresen 
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ضای ی فای گسسته در اختیار داریم و اندازهمسئلهیک نمایش ساده از این اثبات، فرض کنید  عنوانبه

ی که احتمال تولید طوربهنماییم را از یک توزیع گاوسی تولید می 𝑥حل نامزد جستجو محدود است. ما راه

𝑥 در صورتی که ،𝑥𝑘 ی حل نامزد موجود در دورهراه𝑘 برابرست بااُم باشد 

(9-12) 𝑔𝑘 = 𝑃(𝑥|𝑥𝑘) = (2𝜋𝑇𝑘)
𝐷/2exp [−

||𝑥 − 𝑥𝑘||2
2

2𝑇𝑘
] 

حل نامزد کنونی راه 𝑥𝑘به شرط آنکه  𝑥است. به عبارت دیگر، احتمال شرطی تولید  مسئلهابعاد  𝐷که در آن 

 𝐼اُم بوده و 𝑘ی دما در دوره 𝑇𝑘است که در آن  𝑇𝑘𝐼 و کوواریانس 𝑥𝑘باشد، یک احتمال گاوسی با میانگین 

های نامزد موجود در فضای جستجو کافی است نشان دهیم حلمنظور دیدن تمامی راهس همانی است. بهماتری

 کند:به سمت صفر میل می 𝑥نهایت، احتمال دیده نشدن ها به سمت بیی دورهبا میل نمودن شماره

(9-13) lim
𝑁→∞

∏(1 − 𝑔𝑘) = 0

𝑁

𝑘=1

 

 رسیماگر از عبارت بالا در مبنای طبیعی لگاریتم بگیریم به عبارت زیر می

(9-14) ln[ lim
𝑁→∞

∏(1 − 𝑔𝑘) = lim
𝑁→∞

[ln∏(1 − 𝑔𝑘)] = −∞

𝑁

𝑘=1

𝑁

𝑘=1

 

𝑔1ی با استفاده از یک بسط سری تیلور از لگاریتم حول نقطه = 𝑔2 = ⋯ =  خواهیم داشت 0

(9-15) ln[(1 − 𝑔1)(1 − 𝑔2)… ] = ln  1 − 𝑔1 − 𝑔2 −⋯ 

ها با میل 𝑥برای دیدن تمامی  %144ی قبل شرط کافی برای به دست آوردن احتمال ترکیب دو معادله

 شود:نهایت، حاصل میها به سمت بیی دورهکردن شماره

(9-16) lim
𝑁→∞

∏𝑔𝑘 = ∞

𝑁

𝑘=1

 

𝑇𝑘( جایگزین کرده و 12-9ی )را از معادله 𝑔𝑘اگر  =
𝑇0
𝑘⁄ صورتبهی بالا را قرار دهیم، آنگاه معادله 

 زیر درخواهد آمد

(9-17) lim
𝑁→∞

∑(2𝜋𝑇0/ ln 𝑘)
𝐷/2 exp [−||𝑥 − 𝑥𝑘||2

2
/(2𝑇0/ ln 𝑘)] ≥

𝑁

𝑘=1
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∑exp (− ln 𝑘) = ∑
1

𝑘
= ∞

∞

𝑘=1

∞

𝑘=1

 

 ی کافی بزرگ باشد برقرار خواهد بود.به اندازه 𝑇0که در آن نامساوی در صورتی که 

 سردشدن خطی معکوس 9-3-5

 کندسردشدن خطی معکوس از زمانبندی زیر تبعیت می

(9-18) 𝛼(𝑇) = 𝑇0/𝑘 

شود، سرد مشاهده می 7-9که در شکل  طورهماند. باشمی SAی ی دورهشماره 𝑘دمای اولیه و  𝑇0که در آن 

ی اول همان رفتار سرد شدن سریعِ سرد شدن لگاریتمی را از خود به شدن خطی معکوس در چند دوره

کند. دما به های بعدی خودداری میگذارد، اما از دماهای غیرصفر و سرد شدن آهسته در دورهنمایش می

رسد. این بدان معنی است که سردشدن خطی معکوس برای ه صفر میسرعت کاهش پیدا کرده و به سرعت ب

 یها جمعیت اولیهی که در آنمسائلواقع نخواهد شد، اما برای  مؤثری که نیاز به کاوش زیاد دارند مسائل

 حل بهینه نزدیک باشند مناسب خواهد بود.ها به راهحلراه

لحاظ نظری بسیار جذاب بوده و در میان سرد شدن خطی معکوس نیز مانند سردشدن لگاریتمی از 

به خوبی شناخته شده است چرا که این روش نیز تحت شرایطی معین جواب بهینه را به دست  SAی جامعه

یک نمایش ساده مانند آنچه که در مورد سردشدن لگاریتمی  عنوانبه[. 1987، 2و هارتلی 1خواهد داد ]سزو

ی فضای ی گسسته در اختیار داریم و بدین ترتیب اندازهمسئلهید یک [، فرض کن1996، 3به کار رفت ]اینگبِر

به  𝑥ای که احتمال حاصل شدن گونهنماییم بهک توزیع کوشی تولید میرا از ی 𝑥جستجو محدود است. ما 

 باشد برابرست با 𝑥𝑘اُم 𝑘ی حل نامزد حاضر در دورهشرط آنکه راه

(9-19) 𝑔𝑘 ≡ 𝑃(𝑥|𝑥𝑘) =
𝑇𝑘

(||𝑥 − 𝑥𝑘||2
2
+ 𝑇𝑘

2)(𝐷+1)/2
 

است. توجه داشته باشید که در زیربخش قبل ما از توزیع گاوسی برای تولید  مسئلهابعاد  𝐷که در آن 

های نامزد استفاده نمودیم در حالی که در این زیربخش از توزیع کوشی برای این کار استفاده نمودیم. حلراه

های نمودار مربوط توان دید که کنارهنماید. میگاوسی مقایسه می PDFکوشی را با یک  PDFک ، ی8-9شکل 

                                                                                                                                             
1 Szu 
2 Hartley 
3 Ingber 
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گاوسی است. این بدین معناست که با استفاده از  PDFهای مربوط به تر از کنارهکوشی بسیار پهن PDFبه 

 واهد بود.حل نامزد حاضر بیشتر خهای نامزد دورتر از راهحلتوزیع کوشی، احتمال تولید راه

 
 رسد. دماهای نرمالیزه شده برای زمانبندی سردشدن خطی معکوس. دما به سرعت به صفر می 7-9شکل 

 
 ای میان توابع چگالی احتمال کوشی و گاوسی یک بعدی.مقایسه 8-9شکل 

𝑇𝑘( جایگزین کرده و 19-9ی )را از معادله 𝑔𝑘اگر  =
𝑇0
𝑘⁄  ( 16-9ی )معادلهرا قرار دهیم، سمت چپ

 زیر درخواهد آمد صورتبه

(9-24) lim
𝑁→∞

∑
𝑇0/𝑘

(||𝑥 − 𝑥𝑘||2
2
+ 𝑇𝑘

2)(𝐷+1)/2

𝑁

𝑘=1

≥∑
1

𝑘
= ∞

∞

𝑘=1
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 را ببینید(. 6-9ی مسئلهبرقرار خواهد بود ) 𝑇0که در آن نامساوی به ازای مقادیر مناسب 

بندی سرد شدن لگاریتمی و خطی معکوس گرایی به دست آمده از زمانایج همی نتحال به مقایسه

گاوسی است. همچنین به  PDFهای تر از کنارهکوشی بسیار پهن PDFهای پردازیم. به یاد آورید که کنارهمی

ندی نماید، با زمانبکوشی استفاده می PDF( که از 19-9ی )های نامزد معادلهحلخاطر آورید که تابع تولید راه

ی های نامزد معادلهحلشود. در نهایت، به یاد آورید که تابع تولید راهترکیب می 7-9خطی معکوس از شکل 

نماید. استفاده می 6-9نماید، با زمانبندی سرد شدن گاوسی از شکل گاوسی استفاده می PDF( که از 9-12)

سیار تابع تولید گاوسی است، این زمانبندی ب تری نسبت بههای پهناز آنجا که تابع تولید کوشی دارای کناره

 شود.نماید، همگرا میتر از زمانبندی سرد شدنی که از تابع تولید گاوسی استفاده میسریع

 سرد شدن وابسته به ابعاد 9-3-6

در کاربردهای دنیای واقعی و همچنین برخی توابع محک، تابع هزینه در طول ابعاد مختلف دارای ظاهری 

 ست. برای مثال تابع زیر را در نظر بگیریدمتفاوت ا

(9-21) 

𝑓(𝑥) = 20 + 𝑒 − 20 exp (−0.2∑
𝑦𝑖
2

𝑛

𝑛

𝑖=1

) − exp (∑(𝑐𝑜𝑠2𝜋𝑦𝑖)/𝑛)

𝑛

𝑖=1

 

𝑦𝑖 = {

𝑥𝑖        𝑖 برای مقادیر فرد
𝑥𝑖
4
      𝑖 برای مقادیر زوج

 

تعریف شده است. این حقیقت  1-2ی ج.لی است که در ضمیمهاین تابع یک تابع مقیاس شده از تابع اک

شده است.   "کشیده"مقیاس شده است بدان معناست که تابع در طول این ابعاد  𝑖برای مقادیر زوج  𝑥𝑖که 

دهد. به دلیل مقیاس شدن ابعاد زوج، تابع در طول یک نمودار دو بعدی از این تابع را نشان می 9-9شکل 

 .𝑥1تر است تا در طول بعدِ هموارتر و صاف 𝑥2بعدِ 
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تر از شکل آن بسیار هموارتر و صاف 𝒙𝟐ی مقیاس شده از تابع دو بعدی اکلی. شکل نمودار در طول بعدِ نسخه 9-9شکل 

 فاده نماید.تری در طول آن بعد استباید از زمانبندی سردشدن آهسته SAاست. این یعنی الگوریتم  𝒙𝟏در طول بعدِ 

مختلف برای  هایبرای توابعی که دارای پیکربندی متفاوتی در طول ابعاد مختلف هستند، باید از زمانبندی

تر های آهسته( باید از سردشدن21-9ی )ی اکلی از معادلهابعاد مختلف استفاده نماییم. برای تابع مقیاس شده

این  SAبعاد فرد استفاده نماییم. این کار به الگوریتم تر در طول اهای سریعدر طول ابعاد زوج و سردشدن

ی هر بعد همگرا شود. یک زمانبندی سردشدن سریع در دهد تا به تدریج به سمت مقادیر بهینهاجازه را می

کند. با این حال، برای های ملایم ممانعت میدر شیب SAطول ابعادِ به تدریج در حال تغییر، از پایین رفتن 

 SA تر نیاز است. حتی با نرخ سردشدن سریع نیز الگوریتماترِ تابع به یک زمانبندی سردشدن سریعابعاد پوی

ی های پراکندهها پایین خواهد رفت، اما نرخ سردشدن آهسته باعث پرشدر طول ابعاد پویا در سراشیبی

کاپوتر ه جستجوی پرتتوان گفت برای ابعاد با حساسیت کمتر نیاز بزیادی خواهد شد. به عبارت دیگر می

 اریم.تر( نیاز دتکاپوتر )دمای پایین)دمای بالاتر( و برای ابعاد با حساسیت بیشتر به جستجوی کم

کوچکتر و برای  𝛽( استفاده نماییم، برای ابعاد زوج به 8-9ی )اگر از زمانبندی سردشدن معکوسِ معادله

دارای دمای مخصوص خود  مسئلهمعناست که هر بعدِ  بزرگتر نیاز خواهیم داشت. این بدان 𝛽ابعاد فرد به 

را به  2-9ی شکل پایه SAتوان با اعمال یک اصلاح، الگوریتم خواهد بود. با توجه به این موضوع، می

 (14-9وابسته به ابعاد تبدیل نمود )شکل  SAالگوریتم 
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,𝑼[𝟎. تایع 𝒇(𝒙)بعدی  𝒏 سازی تابعالگوریتم ذوب فلزات وابسته به ابعاد برای مینیمم 15-9شکل  یک عدد اتفاقی با  [𝟏

,𝟎]توزیع یکنواخت بر روی  است. در اینجا ما به  2-9پایه از شکل  SAگرداند. این الگوریتم یک تعمیم از الگوریتم برمی [𝟏

 ایم دما و زمانیندی سردشدن مخصوص به خود را داشته باشد.هر بعد اجازه داده

 2-9مثال 

( نشان داده شده است با استفاده از 21-9ی )بعدی را که در معادله 24ما یک تابع اَکلی  در این مثال

نماییم.  از تابع سردشدن معکوس وصف شده در بهینه می 14-9وابسته به ابعاد از شکل  SAالگوریتم 

𝑇𝑘+1,𝑖نماییم: ( برای هر یک از ابعاد استفاده می8-9ی )معادله =
𝑇𝑘𝑖

(1 + 𝛽𝑖𝑇𝑖𝑘)
ی شماره 𝑖، که در آن ⁄

𝑇0𝑖ها 𝑖اُمین بعد و  برای تمامی 𝑖پارامتر زمانبندی سردشدن برای  SA ،𝛽𝑖ی ی دورهشماره 𝑘بعد،  = 100 

های نامزد جدید در هر دوره استفاده حلبرای تولید راه 𝑥0خواهد بود. از یک عدد اتفاقی گاوسی متمرکز در 

 یم. نمایمی

(9-22) 𝑥1𝑖 ← 𝑥0𝑖 + 𝑁(0, 𝑇𝑘𝑖) 

,𝑁(0که در آن  𝑇𝑘𝑖)  و واریانس  4یک عدد تصادفی گاوسی با میانگین𝑇𝑘𝑖 ی پذیرشِ است. ما از تست ساده

𝑐( با 4-9ی )معادله = سازی شبیه 24حل پیدا شده را که بر روی بهترین راه 11-9نماییم. شکل استفاده می 1
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ی دوره نشان تابعی از شماره عنوانبه، 𝛽گیری شده است را برای چهار مقدار متفاوت از نت کارلو میانگینمو

(، آنگاه سردشدن بسیار آهسته صورت گرفته و 47441خیلی کوچک باشد ) 𝛽توان دید که اگر دهد. میمی

ه های خوبی که تا کنون یافتحلهآنکه از رادر فضای جستجو به شدت به اطراف پرش کرده، بی SAالگوریتم 

(، سردشدن بسیار سریع صورت 47445خیلی بزرگ باشد ) 𝛽ی لازم را ببرد. از سوی دیگر اگر شده بهره

برای ابعاد فرد بزرگ  𝛽تمایل به گیر افتادن در مینیمم محلی خواهد داشت. با این حال، اگر  SAپذیرفته و 

دشدن با نرخی صورت خواهد پذیرفت که بهترین همگرایی را نتیجه بوده و برای ابعاد زوج کوچک باشد، سر

خواهد داد. این ترکیب، سردشدن سریع برای ابعاد فرد بسیار پویا و سردشدن آهسته برای ابعاد زوج را نتیجه 

 خواهد داد.

 
ی اَکلی. بعدیِ مقیاس شده 25تابع  سازیبهینهبرای  2-9وابسته به ابعاد در مثال  SAسازی الگوریتم نتایج شبیه 11-9شکل 

توان برای هر یک را می {𝜷𝒊}اند. پارامترهای زمانبندی سردشدن گیری شدهسازی مونت کارلو میانگینشبیه 25نتایج بر روی 

 از ابعاد تنظیم نمود تا بهترین نتایج حاصل شود.

 موارد اجرایی 9-4
توان به چگونگی ی این موارد میپردازد. از جملهمیای از موارد اجرایی این بخش به بحث در مورد پاره

 حل نامزدهای نامزد، زمان بازمقداردهی دمای سردشدن و چرایی نیاز به دنبال نمودن بهترین راهحلتولید راه

 اشاره نمود.
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 حل نامزدتولید راه 9-4-1

آمیزی به طرز فریب 14-9و  2-9شکل  SA هایالگوریتمبه کار رفته در  "حل نامزدتولید راه"عبارت 

سازی ی پیادهسازی این عبارت وجود دارد و انتخاب نحوههای متفاوت زیادی برای پیادهساده است. راه

ی های نامزد آن است که یک نقطهحلداشته باشد. یک روش تولید راه SAعظیمی بر عملکرد  تأثیرتواند می

شروع به همگرایی به  SAحال، پس از آنکه الگوریتم تصادفی را در فضای جستجو انتخاب نمود. با این 

( از بسیاری از نقاط دیگر 𝑥0حل نامزد کنونی )نماید، انتظار خواهیم داشت راهحل خوب میسمت یک راه

 مؤثران اتفاقی چند صورتبهحل نامزد موجود در فضای جستحو بهتر باشد. به همین دلیل احتمالاً تولید راه

 𝑥0حل نامزد کنونی های نامزد را به سمت راهحلیک قانون کلی، باید تولید راه عنوانهبنخواهد بود. 

( از یک متغیر گاوسی اتفاقی متمرکز در 22-9( و )9-9دهی نمود. به همین دلیل است که معادلات )گرایش

𝑥0 ت. اتفاقی گاوسی برابر با دما اسنمایند. همچنین، واریانس متغیر های نامزد استفاده میحلبرای تولید راه

تر جستجو باریک SAهای یابد و بدین ترتیب با گذشت زمان و جلو رفتن دورهدما با گذشت زمان کاهش می

های حلیک روش پرتکاپوتر برای تولید راه عنوانبه( و توزیع کوشی 19-9ی )توان از معادلهخواهد شد. می

 𝑥0های نامزد به سمت حلمتمرکز باقی ماند. گرایش دادن تولید راه 𝑥0ر نامزد استفاده نمود و در عین حال د

 های خیلی خوبحلهای ضعیف، بلکه باعث کنار گذاشته شدن راهحلنه تنها باعث کنار گذاشته شدن راه

یلی خ تعداد نقاط ضعیف در فضای جستجو بسیار بیشتر از تعداد نقاط معمولاًنیز خواهد شد. با این حال، 

 واقع خواهد شد. مؤثردهی این نوع گرایش معمولاًخوب بوده و به همین دلیل 

 مقداردهی اولیه دوباره 9-4-2

است. اگر دما  SAکه پیش از این نیز گفته شد، زمانبندی سردشدن پارامتر مهمی در عملکرد  طورهمان

 معمولاًیفی خواهد داشت. با این حال، ی محلی به دام افتاده و عملکرد ضعدر بهینه SAرا سریع کم کنیم، 

را رصد  SAباید بهبود الگوریتم  معمولاًتوان از پیش دانست بهترین زمانبندی سردشدن چیست. بنابراین، نمی

مقداردهی اولیه خواهیم نمود تا میزان  𝑇0حل بهتری نیافتیم، دما را دوباره با دوره راه 𝐿کرده و اگر برای 

 دهیم.کاوش را افزایش 

 حل نامزددنبال نمودن بهترین راه 9-4-3

را بگیرد،  𝑥0حل نامزد کنونی جای راه 𝑥حل نامزد به خاطر آورید که ممکن است یک راه 2-9از شکل 

بدتر باشد. این ریسکی است که باید برای جستجوی کافی فضای جستجو به جان خرید، اما  𝑥0از  𝑥هرچند 
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یک آرشیو را  معمولاًهای خوب شود. بنابراین، ما حلنجر به از دست رفتن راهاین ریسک ممکن است م

ضوع نماییم. این موهای به دست آمده تا به حال را دنبال میحلسازی کرده و با استفاده از آن بهترین راهپیاده

یان جمعیت نگه حل نامزد را در ماست. با این حال، در آن بخش بهترین راه 4-8گرایی بخش مانند نخبه

ذره  1ی جمعیت را به بیش از انجام داد، مگر آنکه اندازه SAدر  مستقیماًتوان داشتیم. این کار را نمیمی

ی افزایش دهیم، موضوعی که در این فصل آن را مورد بحث قرار ندادیم. با این حال، صرف نظر از اندازه

حل پیدا شده تا به حال را در آن نگه داشت. بدین توان یک آرشیو ایجاد نمود و بهترین راهجمعیت، می

حل ضعیف جایگزین شود، حل خوب با یک راه، یک راهSAگر ترتیب، حتی اگر به دلیل طبیعت کاوش

حل نامزد موجود در آرشیو هیچگاه با حل پیدا شده تا کنون را پیگیری خواهیم نمود. بهترین راهبهترین راه

 واهد شد.حل بدتر جایگزین نخیک راه

 گیرینتیجه 9-5
ایجاد شده است، اما ما آن را  1983تکاملی قدیمی است که در سال  هایالگوریتمذوب فلزات یکی از 

یک یک الگوریتم کلاس توان این الگوریتم را صرفاًدر این فصل از کتاب مورد بحث قرار دادیم چرا که نمی

 هایتمالگوریور نیست، اما واضح است که برخی از در نظر گرفت. این الگوریتم یک الگوریتم جمعیت مح

تکاملی کلاسیک نیز جمعیت محور نیستند. بدین ترتیب این دلیل خوب و کافی برای جدا نمودن این الگوریتم 

طبیعی بوده و یک الگوریتم  فرایندبر اساس یک  SAتکاملی نخواهد بود. از آنجا که  هایالگوریتماز 

ین های علمی اگیرند. بلوغ و ریشهآن را یک الگوریتم تکاملی در نظر می معمولاً، ای استدوره سازیبهینه

تر ها و کاربردهای بسیاری را نتیجه داده است. خوانندگانی که به دنبال پوششی جامعالگوریتم، مقالات، کتاب

[ و ]آرتز 1989، 4گینِکِنوانو  3[،  ]اوتِن2414، 2، و آرتز1لورهووِنتوانند به ]وانهستند می SAتر از و کامل

 6[ و ]هِندِرسون2443توان در ]آرتز و همکاران، های آموزشی را می[ مراجعه نمایند. فصل1989، 5و کُرست

 [ یافت.2443و همکاران، 

ی توان برای گسترهرا نیز می SAتکاملی بحث شده در این کتاب،  هایالگوریتممانند بسیاری دیگر از 

ی زمینه های تحقیقاتی کنونی دری پیوسته و گسسته به کار برد. جهتبا دامنه سازیبهینه مسائلوسیعی از 

SA دهد: تکاملی را بازتاب می هایالگوریتمکید موجود در تحقیقات کلی تأSA  چندهدفه مسائلبرای 

                                                                                                                                             
1 Van Laarhoven 
2 Aarts 
3 Otten 
4 Van Ginneken 
5 Korst 
6 Henderson 
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[، 2411همکاران،  و 2تکاملی ]کاکیر هایالگوریتمبا سایر  SA[، پیوندزنی 2448و همکاران،  1]باندیوپودهیِی

 [. 2414و همکاران،  5مقید ]سینگ سازیبهینه[ و 2449، 4و لینچ 3سازی ]زیمِرمنموازی

 SAهای بسیار دیگری از پرداخته است، اما جنبه SAاین فصل به بحث در مورد پیشینه و کاربردهای 

. برای مثال، یک مدل ها در این کتاب در دسترس نیستوجود دارد که وقت کافی برای بحث در مورد آن

شده است، هرچند  ارائه[ 2447و همکاران،  6های نظری برای همگرایی در ]میچیِلزمارکوف و برخی اثبات

ها و نتایج نظری وجود دارد. محققین نه تنها به همگرایی، بلکه به سازیهمچنان جای زیادی برای مدل

[ 2443مندند. این موضوع در ]هِندِرسون و همکاران، های زمانی متناهی علاقهعملکرد الگوریتم در طول بازه

 شده است. ارائه[ 2449و همکاران،  7و ]وُروِرک

 مسائل

 نوشتاری مسائل

 ( چیست؟1-9ی )واحد دما در معادله 9-1

 تابعی از عنوانبهرا  1-9از بخش  𝑃(𝑟|𝑞)یک نمودار کیفی صحیح از احتمال  9-2

∆𝐸 = 𝐸(𝑟) − 𝐸(𝑞) .رسم کنید 

باشد، آنگاه چه  𝑥0حل نامزد کنونی ی بیشتری نسبت به راهدارای هزینه 𝑥حل نامزد جدید اگر راه 9-3

 را نتیجه خواهد داد؟ 𝑝یک احتمال پذیرش  𝑐مقادیری از ثابت احتمال پذیرش 

چه دوره و با استفاده از سردشدن خطی اجرا نمایید. از  14444را برای  SAخواهید فرض کنید می 9-4

 ی نهایی به صفر برسد؟باید استفاده نمود تا دما در دوره 휂مقداری از 

 در اثبات همگرایی زمانبندی سردشدن لگاریتمی چه قدر است؟ "ی کافیبزرگ به اندازه" 9-5

 در اثبات همگرایی زمانبندی سردشدن خطی معکوس چیست؟ "𝑇0مقادیر مناسب " 9-6

𝑇𝑘+1معکوس را به فرم  زمانبندی سردشدن خطی و خطی 9-7 = 𝛼(𝑘, 𝑇𝑘)  که در آن𝑘 ی دوره شماره

 است، بنویسید.

 نماید.، سردشدن نمایی و سردشدن معکوس را مقایسه میمسئلهاین  9-8

                                                                                                                                             
1 Bandyopodhyay 
2 Cakir 
3 zimmerman 
4 Lynch 
5 Singh 
6 Michiels 
7 Vorwerk 
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𝑇𝑘+1الف( زمانبندی سردشدن نمایی و معکوس را به فرم  = 𝑓(𝑘, 𝑇0)  که در آن𝑘 ی دوره بوده شماره

 اولیه است، بنویسید. دمای 𝑇0و 

دوره برابر دما در زمانبندی  𝑁بیابید که دما بعد از  ایگونهبهرا  𝑎ب( در زمانبندی سردشدن نمایی، 

 سردشدن معکوس باشد.

𝑇0پ( اگر  = ( 1دهد اگر: دوره دمای معادل را به دست می 14444بعد از  𝑎باشد چه مقادیری از  100

𝛽 = 0.01 ،2 ) 𝛽 = 0.001 ،3) 𝛽 =  ؟0.0001

 کامپیوتری مسائل

برای  SAپردازد. یک می 2-4-9به کاوش استراتژی بازمقداردهی بحث شده در بخش  مسئلهاین  9-9

 سازی نمایید. از پارامترهای زیر استفاده نمایید:بعدی اکَلی پیاده 24سازی تابع مینیمم

  سردشدن معکوس با𝛽 = 0.001 

  = 144دمای اولیه 

  = 14444محدودیت دوره 

 ( با 4-9ی )تست پذیرش با معادله𝑐 = 1 

 صورتبههای نامزد حلتولید راه 𝑥 ← 𝑥0 + 𝑟  که در آن𝑟  یک عدد اتفاقی با میانگین صفر و توزیع

 است. 𝑇2نرمال و واریانس 

𝑥𝑘کنون )حل یافت شده تابهترین راه
ودار آن را داری کرده و نمی دوره نگهتابعی از شماره عنوانبه( را ∗

های سازی مونت کارلو رسم نمایید. این نمودار را برای استراتژیشبیه 24گیری شده بر روی میانگین صورتبه

 بازمقداردهی زیر مقایسه نمایید:

  هر گاه𝑥  بدتر از𝑥0  ،بود𝑇  ی پشت سر هم بازمقداردهی کنید.دوره 14را برای 

  هر گاه𝑥  بدتر از𝑥0  ،بود𝑇 ی پشت سر هم بازمقداردهی کنید.دوره 144برای  را 

  هر گاه𝑥  بدتر از𝑥0  ،بود𝑇  ی پشت سر هم بازمقداردهی کنید.دوره 1444را برای 

  هیچگاه𝑇 .را بازمقداردهی نکنید 

 گیرید.ای میاز این مقایسه چه نتیجه

برای  SAپردازد. یک ای نامزد میهحلهای به کار رفته برای تولید راهبه کاوش روش مسئلهاین  9-15

در اینجا نیز استفاده  9-9ی مسئلهسازی نمایید. از همان پارامترهای بعدی اکَلی پیاده 24سازی تابع مینیمم

𝑥𝑘حل یافت شده تا کنون )کنید. بهترین راه
داری کرده و نمودار آن ی دوره نگهتابعی از شماره عنوانبه( را ∗
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سازی مونت کارلو رسم نمایید. . این نمودار را برای شبیه 24گیری شده بر روی نگینمیا صورتبهرا 

 های نامزد مقایسه نمایید:حلهای تولید راهاستراتژی

 𝑥 ← 𝑥0 + 𝑟1 که در آن ،𝑟1  یک عدد اتفاقی با میانگین صفر و توزیع نرمال و واریانس𝑇2 .است 

 𝑥 ← 𝑥0 + 𝑟2 که در آن ،𝑟2 ی جستجو است.یک عدد اتفاقی با توزیع یکنواخت بر روی دامنه 

 گیرید؟ای میاز این مقایسه چه نتیجه

 



 



 

 

 

 فصل دهم

کلونی  سازیبهینه

 مورچگان

 



 



 

توانند با همکاری با یکدیگر کارهای زیادی انجام دهند. ها موجودات کوچکی هستند اما میمورچه

اند. یک مورچه به تنهایی ی همکاریِ غیر خودخواهانهوشی و هم نمونهکی سختها هم نمونهمورچه

ی تنها ممکن است آنقدر بر روی یک دایره به دور خود بچرخد تواند کار زیادی انجام دهد. یک مورچهنمی

نورون در مغز خود است.  14444ی معمولی دارای حدود [. یک مورچه2443، 1تا از خستگی بمیرد ]دِلسوک

ی هایی از ردهها در کلونیتوان کارهای زیادی را از مورچه انتظار داشت. اما مورچهن مقدار نورون نمیبا ای

بیلیون  14ی میلیون دارای نورون جمعی از رده 1پیوندند. یک کلونی با اندازه جمعیت میلیون به یکدیگر می

های یک انسان عادی به حساب بیابد. نتواند رقیبی برای تعداد نورومیلیارد است( که این مقدار می 14)

ها با عنوان نمایند و به همین دلیل گاهاً از آنها در ظاهر مانند یک موجود واحد عمل میمورچه

ی یک کلونی از مورچگان با اندازه 1979[. در سال 2448، 3و ویلسون 2شود ]هولدوبلرها یاد میسوپرارگانیسم

ی متصل به هم با لانه 45444در ژاپن گزارش شد که در  4ی هوکایدوهمیلیون در جزیر 344جمعیتی برابر 

در هر شرایط محیطی  ها تقریباً[. مورچه1 یصفحه، 1994کردند ]هولدوبلر و ویلسون، یکدیگر زندگی می

جرم کل موجودات خشکی روی  %15تخمینی حدود  طوربهکنند و ی زمین رشد میموجود بر روی کره

ی مختلفِ مورچه گونه 8844شناسان، حدود های مورچه[. بنا بر گفته2444، 5دهند ]شولتزمیزمین را تشکیل 

های روی زمین به قدری است که به ازای هر انسان حدود بر روی زمین وجود دارد و تعداد کل مورچه

چک چگونه اندازد که این موجودات بسیار کومورچه وجود دارد این اعداد ما را به این فکر می 154444

اند چنین مدت مدیدی را در شرایط مختلف محیطی دوام بیاورند؟ دانشمندان این موفقیت را به قابلیت توانسته

ها نیز دهند. از این منظر، شاید دلیل آنکه ما انسانپذیری و چیرگی اجتماعی مورچگان نسبت میوفق

 ن قابلیت چیرگی اجتماعی مطلقمان است.هستیم، هما ی زمینترین پستانداران موجود بر روی کرهچیره

کنند، با یکدیگر ارتباط ها از خود ترشح میای شیمیایی که مورچهها از طریق فرومون، نوعی مادهمورچه

 کنند و برای کلونیها در یک مسیر به سمت یک منبع غذایی حرکت میکنند. هنگامی که مورچهبرقرار می

های های دیگر با استفاده از آنتنگذارند. مورچهون از خود به جای میآورند، یک رد از فرومخود غذا می

خود این فرومون را حس کرده و آن را به سمت منبع غذایی دنبال کرده و غذای بیشتری را برای کلونی 

های دهند تا مورچهها به ترشح کردن فرومون بر روی این مسیر ادامه می، مورچهفرایندآورند. در این می

شود. گر آن را حس کنند و بدین ترتیب فرومون موجود بر روی مسیر منتهی به منبع غذایی دائماً تقویت میدی

                                                                                                                                             
1 Delsuc 
2 Holldobler 
3 Wilson 
4 Hokkaido 
5 Schultz 
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ترین مسیر منتهی به منبع غذایی به مرور دارای فرومون به همین دلیل و به دلیل وجود فیدبک مثبت، کوتاه

 شود.تر میها جذاببیشتری شده و برای مورچه

تی شود. وقیا یک شی مانع از رفتن به سمت منبع غذایی میع غذایی تمام شده و یان گاهی منبدر این م

ا دهند تزنی ادامه میکنند، آنقدر به گشتها بر روی یک مسیر حرکت کرده و هیچ غذایی پیدا نمیمورچه

رومون ترشح فها از طریق راه اولیه به کلونی خود باز نگردند، از بالاخره یک منبع غذایی پیدا کنند. اگر آن

اضافی بر روی آن مسیر خودداری خواهند کرد. با گذشت زمان، فرومون موجود بر روی مسیر اولیه تبخیر 

برای  ها از مسیر جدیدهای کمتری از مسیر ابتدایی استفاده کرده و بیشتر مورچهشده و به همین دلیل مورچه

شود. ها کشف میی جدیدی توسط مورچهبهینه هایرسیدن به منبع غذایی استفاده کرده و بدین ترتیب راه

 نشان داده شده است. 1-14کلی در شکل  فراینداین 

 
 Fحرکت کرده و منبع غذایی  aی اول بر روی مسیر ( مورچه1ها. )ترشح و دنبال کردن فرومون توسط مورچه 1-15شکل 

د و در تمام طول این مسیر از خود فرومون به جای گردبرمی Nبه سمت لانه  bکند، سپس با استفاده از مسیر را پیدا می

شود تا تقویت فرومون باعث می فرایندکنند اما دنبال می Fبه  Nها یکی از چهار مسیر موجود را از ( مورچه2گذارد. )می

شان ت از خود نها تمایل بیشتری به دنبال کردن مسیری که دارای فرومون بیشتری اس( مورچه3تر شود. )تر جدابمسیر کوتاه

تر به کنند. این در حالی است که فرومون موجود بر روی مسیر طولانیدهند و بدین ترتیب مطلوبیت آن را تقویت میمی

 //:en.wikipedia.org/wiki/File:Aco_branches.svghttpایجاد شده و از  1شود ) این شکل توسط ژوهان دِرِوومرور تبخیر می

 کپی شده است(.

                                                                                                                                             
1 Johann Dreo 

http://en.wikipedia.org/wiki/File:Aco_branches.svg
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 مؤثری توانند کارهاترین مسیر به سمت منبع غذایی را بیابند بلکه میتوانند کوتاهها نه تنها میمورچه

یا  ها را در زیر زمین وای از تونلهای پیچیدهتوانند شبکهها میآن بسیاری را با کمک یکریگر انجام دهند. 

گیری آوری غذا، جفتهای مخصوصی برای جمعها دارای اتاقهای آندرون درختان به وجود آورند. کلونی

[. 1999توانند گیاه بکارند تا منبع غذایی خود را کشت کنند ]شولتز، ها میباشند. آنها میو مراقبت از لارو

هایی طویل ایجاد یا برای عبور از آب زنجیرههای موجود بر روی زمین توانند برای عبور از حفرهها میآن

توانند برای عبور از آب و یا برای جان به در بردن از سیل ها همچنین میرا ببینید(. آن 2-14کنند )شکل 

 های مسطحی ایجاد کنند.قایق

 
ک دیجایی بلکه برای نزبهتنها برای جاها نه ها از این پلها. مورچهها در حال تشکیل یک پل میان برگمورچه 2-15شکل 

لر توان در ]هولدوبهای بسیار دیگری مانند این عکس را مینمایند. عکسها استفاده میها هنگام ساخت و ساز لانهکردن برگ

گرفته شده است و از  1این عکس توسط شان هویلند[ یافت )1994و ویلسون، 

http://en.wikipedia.org/wiki/File:SSL11903.jpg  شده است(.کپی 

 مروری بر فصل
 فرایندپردازیم. این الگوریتم از ( میACOمورد الگوریتم کلونی مورچگان )ما در این فصل به بحث در 

بر این  ACOی ها الهام گرفته شده است. بسیاری از محققان فعال در زمینهترشح فرومون توسط مورچه

ردازند، پاطلاعات نمی به تبادل مستقیماًهای نامزد حلدارند که از آنجا که در این الگوریتم راه تأکیدموضوع 

 ACOی الگوریتم تکاملی قرار داد. ما در این کتاب به بحث در مورد زمرهتوان این الگوریتم را در نمی

                                                                                                                                             
1 Sean Hoyland 

http://en.wikipedia.org/wiki/File:SSL11903.jpg


 سازی تکاملیهای بهینهالگوریتم/  116

در مورد الگوریتم تکاملی بودن یا نبودن آن بشویم، بلکه پردازیم نه از آن جهت که بخواهیم وارد بحث می

محور و الهام گرفته شده از  -جمعیت سازیبهینهصرفا به این دلیل که این الگوریتم، یک الگوریتمِ 

 است. مؤثرشناسیِ بسیار جالب و زیست

برای اولین بار د و ی دکتری معرفی گردیو در غالب رساله 1ابتدا توسط مارتین دوریگو ACOالگوریتم 

ی تولید به بحث در مورد نحوه 1-14[. در بخش 1991و همکاران،  2ه چاپ رسید ]کولورنیب 1991در سال 

ها را فرایندهای ریاضی این ی تبخیر آن پرداخته و مدلهای واقعی و همچنین نحوهفرومون توسط مورچه

 ارائهبرای اولین بار  1994ی ر اواسط دهه( را که د3AS، سیستم مورچه )2-14معرفی خواهیم کرد. در بخش 

در ابتدا برای پیدا کردن  ACOرفت، معرفی خواهیم کرد. الگوریتم به شمار می ACOگردید و اولین الگوریتم 

ی ا دامنهب سازیبهینه مسائلشد اما به زودی به نحوی اصلاح شد که بتوان از آن برای حل  ارائهبهترین مسیر 

برخی  4-14مورد بحث قرار خواهد گرفت. در بخش  3-14ود. این موضوع در بخش پیوسته استفاده نم

حات ی این اصلاخواهند گردید. از جمله ارائهاصلاحات مشهورِ انجام گرفته بر روی الگوریتم سیستم مورچه 

نتها ( اشاره نمود. در ا5ACS( و سیستم کلونی مورچه )4MMASبیشینه ) -ی کمینهتوان به سیستم مورچهمی

 خواهند شد. ارائه ACOسازیِ ی نظری و مدلبرخی از تحقیقات موجود در زمینه 5-14و در بخش 

 های فرومونمدل 11-1
ی مورچه و یک منبع غذا هستیم. همچنین فرض کنید تنها دو مسیر ممکن فرض کنید در حال رصد یک لانه

تر از دیگری است. این دو مسیر در لانیجهت رسیدن به منبع غذایی وجود دارد. یکی از این مسیرها طو

های های بسیاری از این دست را بر روی مورچهو همکارانش آزمایش 6اند. گاسنشان داده شده 3-14شکل 

ها بر روی مسیر ترافیک مورچه %84ها حدود های آناز آزمایش %95انجام دادند و دریافتند که در  7آرژانتین

رسیدند، ها به محل انشعاب مسیرها می[. در ابتدا هنگامی که مورچه1989همکاران، تر قرار دارد ]گاس و کوتاه

خاب تر را انتهایی که مسیر کوتاهنمودند. در این میان مورچهاتفاقی یکی از مسیرها را انتخاب می صورتبه

اعث دند. این موضوع برسیتر را برگزیده بودند به لانه میهایی که مسیر طولانیکرده بودند زودتر از مورچه

رومون شد تا فتر استفاده نمایند. این خود باعث میهای بیشتری در واحد زمان از مسیر کوتاهشد تا مورچهمی

                                                                                                                                             
1 Martin Dorigo 
2 Colorny 
3 Ant System 
4 Max-Min Ant System 
5 Ant Colony System 
6 Goss 
7 Argentine Ant 
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تر باعث تر قرار بگیرد. در نهایت، مقدار زیاد فرومون موجود بر روی مسیر کوتاهبیشتری بر روی مسیر کوتاه

 تر داشته باشند.شتری برای استفاده از مسیر کوتاهی بیهای بعدی انگیزهگردید مورچهمی

 
یابند. در ترین مسیر به سمت منبع غذایی را میها کوتاهریزی تجربی برای دریافت آنکه چگونه مورچهیک طرح 3-15شکل 

 [.1989ان، تر قرار دارد. برگرفته شده از ]گاس و همکارها بر روی مسیر کوتاهترافیک مورچه %85ها، از آزمایش 95%

ی مشخص، نوعی فیدبک مثبت است. همواره ها، حداقل تا یک نقطهتوان دید که حرکت مورچهمی

 انتخاب مسیر در کنه یک فرایندنمایند چرا که تر را انتخاب میها هستند که مسیر طولانیتعدادی از مورچه

ند نمایتر را انتخاب میمسیر کوتاه هایی کهاتفاقی است. با این حال و در کل، هرچه تعداد مورچه فرایند

تری دریافت تر فرومون بیشتر فرومون بیشتری دریافت کرده و هرچه مسیر کوتاهیابد، مسیر کوتاهافزایش می

 نمایند )فیدبک مثبت(.های بیشتری آن را انتخاب مینماید، مورچهمی

ها ذراتی که در GA. برای مثال، در تکاملی است هایالگوریتمهای ی فیدبک مثبت از ویژگیاین پدیده

های سودمند ژنتیکی هستند از شانس بیشتری جهت انتخاب شدن برای عمل بازترکیب نسل اول دارای ویژگی

های ژنتیکی در میان ذرات نسل دوم برخوردار هستند. این بدین معنی است که احتمال وجود این ویژگی

این  شود تا احتمال انتقالور در میان نسل دوم خود باعث میهای مذکبیشتر است. این افزایش شیوع ویژگی

ها، بلکه در تمامی GAو  ACOها به نسل سوم نیز افزایش یابد. این فیدبک مثبت نه تنها در ویژگی

 شود.تکاملی دیده می هایالگوریتم

داده  نیز انجامشوند. گاس یک آزمایش دیگر ها تبخیر میکه پیش از این نیز گفتیم، فرومون طورهمان

ها بر روی این مسیر از لانه به ها در دسترس است. مورچهاست که در آن تنها یک مسیر برای کلونی مورچه

ی دیگری نداشتند. پس از گذشت مدتی، گاس کردند چرا که گزینهسمت منبع غذایی و برعکس حرکت می

ها نشان داده شده است. مورچه 4-14کل یک مسیر کوتاه به سمت منبع غذایی اضافه کرد. این موضوع در ش

ال، تر قرار داشت. با این حی فرومون بر روی مسیر طولانیحال یک مسیر دیگر نیز در اختیار داشتند، اما همه
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خودکار مسیر اشباع شده از فرومون را انتخاب  طوربهرسند، ها به محل انشعاب مسیر میهنگامی که مورچه

ها تمایل به انتخابِ مسیر با فرومون بیشتر را دارند، اما در عین حال یک عنصر هکنند. هرچند که مورچنمی

د. با تر را در پیش گرفتنها مسیر جدید کوتاهها نیز وجود دارد. بنابراین، برخی از مورچهاتفاقی در رفتار آن

یل به و به همین دلها، فرومون بیشتری بر روی این مسیر قرار گرفته انتخاب شدن این مسیر توسط مورچه

ها از ها، بیشتر مورچهاز آزمایش %24های بعدی تبدیل خواهد شد. در حدود تر برای مورچهمسیری جذاب

ای بر روی این مسیر وجود نداشت. این موضوع تر استفاده نمودند هرچند که هیچ فرومون اولیهمسیر کوتاه

ن حال، در این آزمایش سرعت تبخیر شدن فرومون شود. با ایمبین این حقیقت است که فرومون تبخیر می

 ند.تر انتخاب نمایتر را خیلی بیشر از مسیر طولانیها مسیر کوتاهای نبود که باعث شود مورچهبه اندازه

 
ها هنگامی یک مسیر کوتاه جدید به مسیرهای در ی رفتار مورچهریزی تجربی برای دریافت نحوهیک طرح 4-15شکل 

گردد. برگرفته تر همگرا میها به سمت مسیر کوتاهترافیک مورچه %55ها حدود از آزمایش %25گردد. در می دسترس اضافه

 [.1989شده از ]گاس و همکاران، 

ی های تجربی این آزمایشو همکارانش یک مدل ریاضی برای ترشح و تبخیر فرمون، بر پایه 1دنیوبُرگ

[. اگر دو مسیر برای انتخاب وجود داشته باشد، احتمال انتخاب مسیر 1994دادند ]دنیوبُرگ و همکاران،  ارائه

 آیدی زیر به دست میاول توسط مورچه توسط معادله

(14-1) 𝑝1 =
(𝑚1 + 𝑘)

ℎ

(𝑚1 + 𝑘)
ℎ + (𝑚2 + 𝑘)

ℎ
 

نیز  𝑘و  ℎشده است و ها انتخاب توسط مورچه اُم قبلا𝑖ًبرابر تعداد دفعاتی است که مسیر  𝑚𝑖که در آن 

گیرد. مقادیر اند. این مدل اولیه، تبخیر فرومون را نادیده میتجربی تعیین شده صورتبهپارامترهای هستند که 

 عبارتند از 𝑘و  ℎمعمول برای 

                                                                                                                                             
1 Deneubourg 
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(14-2) 𝑘 ≈ 20,    ℎ ≈ 2 
نمودار بالایی  دهد.را برای دو مسیر با طول یکسان نشان می 1-14ی سازیِ معادلهنتایج شبیه 5-14شکل 

ها بیشتر حالتی بینی نیست. رفتار مورچهی اول قابل پیشمورچه 144نشانگر این موضوع است که رفتار 

است. نمودار پایینی نشانگر آن است که  %54هر کدام حدود  2یا  1اتقاقی دارد و احتمال انتخاب شدن مسیر 

تر شده و به فیدبک مثبت فرومون ها جذابچهنماید، برای مورهرچه یک مسیر فرمون بیشتری دریافت می

ها بر روی یکی از ترافیک مورچه %144شود. در نهایت ی آن بحث کردیم منتهی میکه پیش از این درباره

 این دو مسیر قرار خواهد گرفت.

ود خ یروزمره مسائلهایی بهینه برای حلها قادرند راهتوان دید که مورچهبا توجه به آنچه گفته شد می

سازی همهندسی از شبی مسائلهای بیهنه برای حلدارد تا برای پیدا کردن راهبیابند. این موضوع ما را بر آن می

 های مصنوعی استفاده نماییم.مورچه

 
 %55ها حدود . در ابتدا احتمال انتخاب شدن هر یک از مسیرها توسط مورچه1-15ی سازی معادلهنتایج شبیه 5-15شکل 

س از مدتی، یکی از مسیرها فرومون بیشتری نسبت به دیگری دریافت کرده که باعث به وجود آمدن فیدبک مثبت است. پ

 ها بر روی یکی از این دو مسیر قرار خواهد گرفت.ترافیک مورچه %155شود و می
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 سیستم مورچه 11-2
و  2[، ]دوریگو1199و همکاران،  1منتشر شده است ]کولورنی ACOسیستم مورچه اولین الگوریتم 

 ؛ بخش TSPگرد نشان داد )ی دورهی فروشندهمسئلهتوان بر روی [. این الگوریتم را می1996همکاران، 

هر مورچه از یک شهر به یک شهر دیگر سفر کرده و پس  ACOسازی را ببینید(. در شبیه 18و فصل  2-5

یز ها علاوه بر ترشح شدن، تبخیر ند. فروموندهسازی فرومون را بر روی مسیر  قرار میاز تکمیل سفر، شبیه

شوند. احتمال رفتن یک مورچه از شهر حال حاضر خود به شهر دیگر، به مقدار فرومون موجود بین دو می

 سازیبهینهی مورد مسئلهها دارای اطلاعاتی در مورد شود مورچهشهر بستگی دارد. همچنین فرض می

ی اصلهها از فنماید. آنبرای گرفتن برخی تصمیمات در طول سفر کمک می هاباشند که این اطلاعات به آنمی

تر سفر بین شهر حال حاضر خود و سایر شهرها مطلع هستند و همچنین تمایل دارند به شهرهای نزدیک

نشان  6-14ترین مسیر است. الگوریتم سیستم مورچه در شکل نمایند چرا که هدف الگوریتم پیدا کردن کوتاه

 شده است. داده

با مقدار فرومون موجود میان دو  𝑗به شهر  𝑖دهد که احتمال رفتن مورچه از شهر نشان می 6-14شکل 

𝛼ی نسبت عکس دارد. نسبت ی میان دو شهر رابطهی مستقیم و با فاصلهشهر رابطه
𝛽⁄  اهمیت نسبی اطلاعات

 گیری در مورد شهر مقصد، تعیینتصمیم مربوط به فرومون نسبت به اطلاعات مربوط به فاصله را هنگام

رود، میزان فرومون موجود بر روی آن مسیر متناسب می 𝑗به شهر  𝑖نماید. هنگامی که یک مورچه از شهر می

های طی شده توسط آن مورچه نسبت عکس دارد( افزایش حل آن مورچه )که با مجموع مسافتبا کیفیت راه

 یابد.می

ده نویس واگذار شسازی به برنامهپیاده جزئیاتسبتاً کامل است اما برخی یک الگوریتم ن 6-14شکل 

𝜏𝑖𝑗است. برای مثال، آیا  = 𝜏𝑗𝑖 ی است؟ در سیستم زیستی مورچه، میزان فرومون موجود میان دو گره𝑖  و𝑗 

مورچه نیز چنین باشد. سازی سیستم برابر است اما لزومی ندارد در شبیه 𝑖و  𝑗با میزان فرومون موجود میان 

حل منجر به یک راه 𝑗ی به گره 𝑖ی توان به راحتی تصور نمود که چگونه ممکن است حرکت از گرهمی

حل بد منجر شود. این موضوع به معنی آن به یک راه 𝑖ی به گره 𝑗ی خوب شده در حالی که حرکت از گره

𝜏𝑖𝑗است که  ≠ 𝜏𝑗𝑖  بوده و باTSP را ببینید(. 7-14ن متناظر است )شکل نامتقار 

                                                                                                                                             
1 Colorni 
2 Dorigo 
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 𝒋و  𝒊.در هر نسل مقداری از فرومون موجود میان شهرهای TSP( ساده برای حل یک ASی )یک سیستم مورچه 6-15شکل 

 د.یابها از یک شهر به شهر دیگر میزان فرومون موجود میان دو شهر افزایش میشود. همچنین با حرکت مورچهتبخیر می
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ی لحاظ نمود شامل مقداردهی اولیه 6-14توان در شکل سازی دیگر که میپیاده یاتجزئبرخی 

تکاملی  هایالگوریتممانند عملکرد سایر  ACOشود. اول آنکه، عملکرد گرایی و جهش میهوشمندانه، نخبه

 TSPحل را ببینید(. برای  1-8ی مناسب داشته باشد )بخش تواند وابستگی شدیدی به مقداردهی اولیهمی

وان در تی ذرات استفاده نمود. برای مثال، میی ابتکاری برای مقداردهی اولیهتوان از یک الگوریتم سادهمی

د گیری نمود. در موری تصمیمها را مجبور به رفتن به نزدیکترین شهر در هر نقطهنسل اول یکی از مورچه

نند هر توان مانیز می ACOد. دوم آنکه، در بیشتر بحث خواهیم کر 2-18در بخش  TSPی مقداردهی اولیه

ان توگرایی میرا ببینید(. برای دخالت دادن نخبه 4-8گرایی استفاده نمود )بخش نخبهالگوریتم تکاملی دیگر از 

ها را مجبور به تکرار همان مسیر قبلی در نسل بعد نمود. با ها را در هر نسل گرفت و آنرد بهترین مورچه

لگوریتم رود. یک اان اطمینان حاصل نمود که بهترین مسیر از یک نسل به نسل بعد از دست نمیتواین کار می

[، 1996شود ]دوریگو و همکاران، گرا نامیده میی نخبهسیستم مورچه معمولاًگرایی سیستم مورچه با نخبه

نیز استفاده نمود  ACOتکاملی از جهش در  هایالگوریتمتوان مانند سایر [. سوم آنکه میa2445، 1]بلوم

ش هاتفاقی و با یک احتمال ج صورتبهتوان برخی از مسیرها را را ببینید(. برای این  کار می 9-8)بخش 

اند. این داده ارائه TSPکنون چندین مکانیزم برای جهش دادن مسیرهای دستخوش تغییر نمود. محققین تا

 رفت.مورد بررسی قرار خواهند گ 4-18ها در بخش مکانیزم

 
شود. مسیر سمت چپ بسیار بدتر از مسیر سمت راست آغاز می 1ی ایم که سفر در گرهدر این مثال فرض نموده 7-15شکل 

شوند. از آنجایی که مسیر سمت چپ طولانی بوده و مسیر سمت می 3و  2های است اما هر دو مسیر  شامل مسیر میان گره

 3به  2ی کمتر باشد، بدین معنی که رفتن از گره 𝝉𝟑𝟐از  𝝉𝟐𝟑، مؤثر ACOدر یک  توان انتظار داشت کهراست کوتاه است می

 از جذابیت کمتری برخوردار باشد.. 2به  3ی باید از رفتن از گره

سازی برای سیستم مورچه وجود دارد. این پارامترها شامل ، چند پارامترِ میزان6-14با توجه به شکل 

 شوند:موارد زیر می

 ها تعداد مورچه𝑁ی جمعیت است؛ی اندازه، که نشان دهنده 

 𝛼  و𝛽 که اهمیت نسبی مقادیر فرومون و اطلاعات ابتکاری هستند؛ 

                                                                                                                                             
1 Blum 
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 𝑄 که ثابت ترشح است؛ 

 𝜌که ثابت تبخیر است؛ ، 

 𝜏0.که بیانگر مقدار فرومون اولیه میان هر دو شهر دلخواه است ، 

الگوریتم توسط چندین محقق مورد مطالعه قرار گرقته است. برای مثال، این پارامترها بر روی این  تأثیر

 کند:[، مقادیر زیر را برای این پارامترها توصیه می1996]دوریگو و همکاران، 

 𝑁 = 𝑛 ها با تعداد شهرها برابر است(.)یعنی تعداد مورچه 

 𝛼 = 𝛽و  1 = 5. 

 𝑄 =  چندانی نیست. تأثیرهرچند که این پارامتر دارای  100

 𝜌 ∈ [0.5,0.99]. 

 𝜏0 ≈ 10
−6. 

 1-15مثال 

مکان در شهر برلین در آلمان  52که شامل  52برلین  TSPرا به  6-14ی شکل این مثال، سیستم مورچه

ها ای از گرهمتقارن است بدین معنا که ما مجموعه TSPیک  52[. برلین2448. 1کند ]رینِلتشود اعمال میمی

خواهیم یک مسیر رفت و برگشت با طول مینیمم پیدا ر اختیار داریم و میبا فواصل مشخص از یکدیگر د

 𝑗از  𝑖ی شهر ، فاصله52متقارن مانند برلین TSPیکبار عبور نماییم. در یک  ی که از هر گره دقیقاًطوربهکنیم 

 ییم:نمااز پارامترهای زیر استفاده می مسئلهبرابر است. برای حل این  𝑖از  𝑗ی شهر با فاصله

 𝑁 =  ؛532

 𝛼 = 𝛽و  1 = 5. 

 𝑄 = 20. 

 𝜌 = 0.9. 

 𝜏0 = 10
−6. 

 کلی  طوربه𝜏𝑖𝑗 ≠ 𝜏𝑗𝑖3. 

 ی اتفاقی.مقداردهی اویه 

                                                                                                                                             
1 Reinelt 

𝑁ی دیگر متفاوت است. بسیاری از مقالات از ی سیستم مورچه از یک مقاله به مقالهمقدار استاندارد جمعیت اولیه 2 = 𝑛 نمایند و استفاده می

𝑁این در حالی است که بسیاری دیگر از  = 𝑛 +  نمایند.استفاده می 1
𝜏𝑖𝑗متقارن  TSPبرای  معمولاً 3 = 𝜏𝑗𝑖 شود اما لزومی به استفاده از این تساوی نیست.توصیه می 
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 ی نخبه در هر نسل.دو مورچه 

 .عدم استفاده از جهش 

توان دید که مسیر اولیه دهد. میرا نشان می 24784بهترین مسیر جمعیت اولیه با طولی برابر  8-14شکل 

را در طول جستجوی آن برای یافتن بهترین مسیر را  ASهمگرایی  9-14بسیار بد و ناامیدکننده است. شکل 

گرایی به کار رفته در این الگوریتم از عدم بسیار سریع همگرا شده و نخبه ASتوان دید که دهد. مینشان می

 ازد. شکل سافزایش طول بهترین مسیر از یک نسل به نسل دیگر اطمینان حاصل می

توان دید دهد. مینشان می 7796نسل را با طولی برابر  14بعد از  ASبهترین مسیر پیدا شده توسط  14-14

کاهش  %69توانسته مسیری بسیار بهتر از بهترین مسیرِ جمعیت اولیه بیابد و مجموع کلی مسیر  ACOکه 

 یافته است.

 7542ه بودن آن اثبات شده است را با طولی برابر ی کلی را که بهینمسیر بهینه 11-14در نهایت، شکل 

مسیری را یافته است که بسیار  ACOتوان دید که می 11-14و  14-14ی شکل دهد. با مقایسهنشان می

ی نتیجه ACO سازیبهینهاز آن بدتر است. توجه داشته باشید هر بار  %3ترین مسیر بوده و تنها نزدیک به بهینه

 یک الگوریتم اتفاقی است. اما با توجه به آنکه  ACOدهد چرا که می متفاوتی را به دست

51! = 1.6 × حلی با پیدا کردن راه ACOتوان گفت که وجود دارد، می مسئلهحل ممکن برای این راه 1066

 حل بدتر است، بسیار خوب عمل کرده است.ترین راهاز بهینه %3که تنها 

 
 است. 24785. مجموع طول این مسیر برابر با 1-15مسیر اتفاقی ممکن برای مثال  53میان بهترین مسیر اولیه از  8-15شکل 
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 .1-15همگرایی سیستم مورچه برای مثال  9-15شکل 

 
 7796. طول کلی این مسیر برابر با 1-15نسل در مثال  15بهترین مسیر پیدا شده توسط سیستم مورچه بعد از  15-15شکل 

ترین مسیر )که بهینه بودن آن از بهینه %3بهتر است و  8-15ی پیدا شده در شکل بهترین مسیر اولیه از %69است. این مسیر 

 نشان داده شده  است( بدتر است. 11-15ثابت شده است . در شکل 
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 .7542ولی برابر با ط 1-15ی کلی برای مثال مسیر بهینه 11-15شکل 

 پیوسته سازیبهینه 11-3
به کار گرفته شد اما همواره اصلاحاتی برای به کار  TSPی همچون مسائل سازیبهینهبرای  ACOدر ابتدا 

و دوریگو،  1ی پیوسته، بر روی آن صورت گرفته است ]سوچابا دامنه سازیبهینه مسائلبردن آن برای حل 

یک الگوریتم های ممکن برای اعمال [. یکی از راه2448و همکاران،  3[، ]دِفرانکا2444، 2[، ]تِسوتسوی2448

از فضای جستجو را به  𝑖ی پیوسته آن است که هر بعدِ با دامنه مسئلهبه یک  ACOگسسته مانند  سازیبهینه

𝑥 که در آن 𝑓(𝑥)بعدی  𝑛سازی تابع به مینیمم مسئلههای گسسته تقسیم نماییم. در این صورت بازه =

[𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛] صورت خواهیم داشت شود. در اینبوده، تبدیل می 

(14-3) 𝑥𝑖,𝑚𝑖𝑛 = 𝑏𝑖1 < 𝑏𝑖2 < ⋯ < 𝑏𝑖,𝐵𝑖 = 𝑥𝑖,𝑚𝑎𝑥 

𝑥𝑖 ∈ [𝑥𝑖,𝑚𝑖𝑛 . 𝑥𝑖,𝑚𝑎𝑥] 

𝐵𝑖که در آن  − ام 𝑖شود. در هر نسل اگر بعدِ به آن تقسیم می 𝑖هایی است که هر بعد برابر با تعداد بازه 1

قرار بگیرد، آنگاه فرومون مرتبط با آن بازه را بنابر الگوریتم استاندارد سیستم  𝑏𝑖,𝑗+1و 𝑏𝑖𝑗حل نامزد بین راه

 نماییم:مورچه به روزرسانی می

𝑥𝑖 اگر (14-4) ∈ [𝑏𝑖𝑗, 𝑏𝑖,𝑗+1] آنگاه 𝜏𝑖𝑗 ← 𝜏𝑖𝑗 + 𝑄/𝑓(𝑥) 

                                                                                                                                             
1 Socha 
2 Tsutsui 
3 De Franca 
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ها 𝑥رچه بوده و فرض بر آن است که برای تمامی ثابت ترشح سیستم استاندارد مو 𝑄ی بالا در معادله

𝑓(𝑥) > 𝜏𝑖𝑗∆( با عبارت 4-14ی )است. معادله 0
(𝑘)
←
𝑄
𝐿𝑘
متناظر است. ما از مقادیر  6-14در شکل  ⁄

نماییم. بدین احتمالاتی استفاده می صورتبههای جدید در ابتدای هر نسل حلفرومون برای ساخت راه

𝑏𝑖𝑗]ی ترتیب، اگر بازه , 𝑏𝑖,𝑗+1] ی طوربهحل نامزد دارای مقدار زیادی فرومون باشد، احتمال ساخت یک راه

ام 𝑖اَم آن در این بازه قرار بگیرد زیاد خواهد بود. یک راه ممکن برای انجام این کار آن است که بعد 𝑖که بعد 

𝑟حل نامزد را برابر یک عدد اتفاقی راه ∈ [𝑏𝑖𝑗 , 𝑏𝑖,𝑗+1] .قرار دهیم 

دهد. در این شکل فرض بر آن ی پیوسته را نشان میطرح کلی الگوریتم سیستم مورچه 12-14شکل 

ها مثبت است. اگر این ویژگی 𝑘نمایش داده شده است همواره برای تمامی  𝐿𝑘است که تابع هزینه، که با 

شیفت داده شود که این ویژگی برآورده  ایگونههببرآورده نشود، آنگاه مقادیر هزینه باید  مسئلهبرای یک 

گرایی تعریف شده توان )و باید( به راحتی و نخبهشود اما میگرایی را شامل نمینخبه 12-14شود. شکل 

پیوسته  AS  ای دیگر،را برای ایم شکل لحاظ نمود. به عنوان گزینه 4-8تکاملی در بخش  هایالگوریتمبرای 

 وی محلی ترکیب نمود.توان با جستجرا می

پیوسته  مسائلبه  AS، راهی ساده برای تعمیم مسئلهسازی شده برای هر بعد های گسستهاستفاده از بازه

ی پیوسته آن است که از مقادیر فرومون برای سازی الگوریتم سیستم مورچهاست. یک راه دیگر برای پیاده

 [.a2445[، ]بلوم، 15، فصل 2446ماییم ]سایمون، گسسته استفاده ن PDFهای پیوسته از ی تخمینارائه

𝑛 =  تعداد ابعاد

𝐵𝑖اُم را به 𝑖بعد  −  ( تقسیم کن3-14ی )بازه مطابق معادله 1

𝛼 =   اهمیت مقدار فرومونها

𝑄 =  ثابت ترشح

𝜌 = ∋ نرخ تبخیر (0,1) 

𝜏𝑖𝑗𝑖 = 𝜏0  فرومون ابتدایی برای(𝑖 ∈ [1, 𝑛]  و𝑗𝑖 ∈ [1, 𝐵𝑖 − 1] 

𝑘برای  𝑎𝑘صورت اتفاقی مقدار دهی اولیه کن؛ های نامزد( را بهحلها )راهجمعیتی آغازین از مورچه ∈

[1, 𝑁] 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

 𝑎𝑘برای هر مورچه         

𝑖برای هر بعد                  ∈ [1, 𝑛] 

𝑏𝑖𝑗]ی سسته شدهی گبرای هر بازه                         , 𝑏𝑖,𝑗+1] ،𝑗 ∈ [1, 𝐵𝑖 − 1] 
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𝑝 احتمال                                
𝑖𝑗
(𝑘) ← 𝜏𝑖𝑗

𝛼/∑ 𝜏𝑖𝑚
𝛼𝐵𝑖−1

𝑚=1 

𝐶𝑘ی شهرهای عبوری را برای هر مورچه ایجاد کن: مجموعه                         ← {𝑐𝑘1}برای 𝑘 ∈
[1, 𝑁] 

𝑗برای هر شهر مانند                          ∈ [1, 𝑛], 𝑗 ∉ 𝐶𝑘 

𝑝 احتمال                                
𝑖𝑗
(𝑘) ← (

𝜏𝑖𝑗
𝛼

𝑑𝑖𝑗
𝛽⁄ ) (∑

𝜏𝑖𝑚
𝛼

𝑑𝑖𝑚
𝛽⁄

𝑛
𝑚=1,𝑚∉𝐶𝑘

)⁄ 

                        𝑗 بعدی 

𝑝𝑖𝑗با احتمال  𝑘بگذار مورچه                         
(𝑘)  به شهر𝑗 برود 

 برای نشان دادن شهر انتخاب شده در خط قبل استفاده کن 𝑐𝑘,𝑞+1از                         
                        𝐶𝑘 ← 𝐶𝑘 ∪ {𝑐𝑘,𝑞+1} 

 مورچه بعد                

        𝐿𝑘 ← 𝑎𝑘  هزینه راهحل تولید شده توسط 

𝑖برای هر بُعد          ∈ [1, 𝑛] 

𝑏𝑖𝑗]ی ی گسسته شدهبرای هر بازه                 , 𝑏𝑖,𝑗+1] ،𝑗 ∈ [1, 𝐵𝑖 − 1] 

𝑎𝑘 ،𝑘برای هر مورچه                          ∈ [1, 𝑁] 

𝑎𝑘(𝑥𝑖)اگر                                  ∈ [𝑏𝑖𝑗 , 𝑏𝑖,𝑗+1]  

                                        ∆𝜏𝑖𝑗
(𝑘)
← 𝑄/𝐿𝑘 

 در غیر این صورت                                

                                        ∆𝜏𝑖𝑗
(𝑘)
← 0  

 پایان اگر                                

 مورچه بعدی                        

                        𝜏𝑖𝑗 ← (1 − 𝜌)𝜏𝑖𝑗 + ∑ ∆𝜏𝑖𝑗
(𝑘)𝑁

𝑘=1 

 ی گسسته بعدیبازه                

 بُعد بعدی        

 نسل بعد

مین ا𝒌ُعنصر از  مینا𝒊ُگر نمایش 𝜶𝒌(𝒙𝒊)سازی پیوسته. ی مینیمممسئلهی ساده برای حل یک سیستم مورچه 12-15شکل 

شود اما از سوی دیگر نیز فرومون موجود در هر بازه حل نامزد  است. در هر نسل، فرومون موجود در هر بازه تبخیر میراه

,𝑼[𝒃𝒊𝒋یابد. حل نامزد در آن بازه افزایش میی راههای به وجودآورندهمتناسب با تعداد مورچه 𝒃𝒊,𝒋+𝟏]  یک عدد اتفاقی با

 است. 𝒃𝒊,𝒋+𝟏و  𝒃𝒊𝒋وزیع یکنواخت میان ت
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 2-15مثال 

را ببینید(. برای این   1-2ی ج.سازی نماییم )ضمیمهبعدی اکَلی را مینیمم 24خواهیم تابع در این مثال می

 نماییم:با پارامترهای زیر استفاده می 12-14کار از الگوریتم شکل 
 𝑁 = 50 

 𝛼 = 1 
 𝑄 = 20 

 𝜌 = 0.9 
 𝜏0 = 10

−6 

 حل نخبه در هر نسلدو راه 

  در هر بعد در هر ذره در هر تسل %1نرخ جهشی برابر با 

 ها: تعداد بازه𝐵𝑖 = 𝑖برای هر  80 یا 40 ∈ [1, 𝑛] 

 گیریسازی مونت کارلو میانگینشبیه 24حل یافت شده در هر نسل را که بر روی بهترین راه 13-14شکل 

 ها درتوان دید که همگرایی با افزایش تعداد بازهدهد. میتایی نشان می 84و  44های شده است را برای دوره

و علت یابد. دها، افزایش مییابد اما از سویی نیز مدت زمان محاسبات با افزایش تعداد بازههر بعد بهبود می

ل، وجود به این دو علت پی برد. علت او 12-14توان با نگاه به شکل برای این پدیده وجود دارد که می

گیری در مورد قرار سازی شده است. علت دوم نیز آن است که تصمیمی گسستهبرای هر بازه forی حلقه

 سازینهبهی مسائلتر است. با این حال، باید توجه داشت که در بسیاری از در کدام بازه پیچیده 𝛼𝑘(𝑥𝑖)دادن 

ویت قرار داشته و محاسبات اضافی مورد نیاز برای موجود در دنیای عملی، محاسبات تابع هزینه در اول

 را ببینید(. 21ای چندان جدی به شمار نخواهد آمد )فصل مسئلهسازی شده های گسستهبازه
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بعدی اَکلی اعمال شده است. دو منحنی بهترین  25ی پیوسته که به تابع : همگرایی سیستم مورچه152مثال  13-15شکل 

دهند. با پخش گیری شده است، نشان میسازی مونت کارلو میانگینشبیه 25هر نسل را که بر روی حل یافت شده در راه

 توان به عملکرد بهتری دست پیدا کرد.کردن فرومون بر روی تعداد بیشتری بازه در هر بعد، می

 های مورچهدیگر سیستم 11-4
ه دارد صورت گرفته است. این بخش بی استانتا کنون اصلاحات زیادی بر روی الگوریتم سیستم مورچه

و سیستم  1-4-14مینیمم در بخش  -ی ماکزیممپردازد: سیستم مورچهی پایه میبحث در مورد دو اصلاحیه

 .2-4-14کلونی مورچگان در بخش 

 مینیمم -ی ماکزیممسیستم مورچه 11-4-1

ر روی الگوریتم سیستم ی ساده ب( با اعمال یک اصلاحیهMMASمینیمم ) -ی ماکزیممسیستم مورچه

[. این سیستم 2444، 2و هوس 1[، ]استاتزل2446شود ]دوریگو و همکاران، ی استاندارد ایجاد میمورچه

ن یابد. ایدارای دو ویژگی عمده است. اول آنکه، فرومون در هر نسل فقط توسط بهترین مورچه افزایش می

گردد. دوم آنکه، مقدار فرومون دارای حل موجود میهوری از بهترین راکار باعث کاهش کاوش و افزایش بهره

حد بالا و پایین است. این کار اثری معکوس نسبت به ویژگی اول دارد چرا که با این کار حتی بدترین مسیرها 

د که توانند آنقدر فرومون داشته باشننیز دارای مقداری فرومون هستند. از سوی دیگر، بهترین مسیرها نیز نمی

 الشعاع خود قرار دهند.ها را تحتتصمیمات مورچهبه کلی 

                                                                                                                                             
1 Stutzle 
2 Hoos 
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توان در معادلات زیر، که در را می MMASی استاندارد و اولین تفاوت موجود میان الگوریتم مورچه

 اند، مشاهده نمود:جایگذاری شده 12-14و  6-14های شکل

(14-5) 
𝐴𝑆:            𝜏𝑖𝑗 استاندارد ← (1 − 𝜌)𝜏𝑖𝑗 +∑ ∆𝜏𝑖𝑗

(𝑘)

𝑁

𝑘=1

 

𝑀𝑀𝐴𝑆:            𝜏𝑖𝑗 ← (1 − 𝜌)𝜏𝑖𝑗 + ∆𝜏𝑖𝑗
𝑏𝑒𝑠𝑡 

𝜏𝑖𝑗∆، 6-14گرد شکل ی دورهی فروشندهمسئلهحل نامزد است. در ، اندیس بهترین راهbestکه در آن 
(𝑏𝑒𝑠𝑡) 

 گرددی زیر تعیین میتوسط معادله

(14-6) ∆𝜏𝑖𝑗
(𝑏𝑒𝑠𝑡)

← {

𝑄

𝐿𝑏𝑒𝑠𝑡
→شهر 𝑖        اگر        شهر 𝑗 به بهترین مسیر تعلق دارد

                                              در غیر این صورت        0
 

𝜏𝑖𝑗∆، 12-14ی موجود در شکل پیوسته ASو در 
(𝑏𝑒𝑠𝑡) گرددی زیر تعیین میتوسط معادله 

(14-7) ∆𝜏𝑖𝑗
(𝑏𝑒𝑠𝑡)

← {

𝑄

𝐿𝑏𝑒𝑠𝑡
∋ 𝑖اُمین بعد بهترین ذره        اگر        [𝑏𝑖𝑗 , 𝑏𝑖,𝑗+1]

                                              در غیر این صورت        0
 

و توسط معادلات  𝜏𝑖𝑗روزرسانی شدن بعد از به MMASدومین تفاوت میان الگوریتم استاندارد مورچه و 

 شودسازی میزیر پیاده

(14-8) 𝜏𝑖𝑗 ← max (𝜏𝑖𝑗 , 𝜏𝑚𝑖𝑛) 

𝜏𝑖𝑗 ← min (𝜏𝑖𝑗 , 𝜏𝑚𝑎𝑥) 

 گردند. تنظیم می سازیبهینهی مورد مسئلهبرای  𝜏𝑚𝑎𝑥و  𝜏𝑚𝑖𝑛که در آن 

ی تولید توان اجازهصور شد. برای مثال، میمت MMASتوان چندین راه را برای تعمیم با کمی ابتکار می

یک پارامتر  𝑀ی بهتر متصور شد. در این صورت مورچه 𝑀فرومون را به جای تنها بهترین مورچه، برای 

را داد،  𝑝𝑚ی برتر اجازه تولید فرومون با احتمال اُمین مورچه𝑚توان به سازی خواهد بود. یا آنکه میمیزان

𝑝𝑚 بوده و  بیشتر به دنبال کاوش فرایندیابد. با فرض آنکه ما در ابتدای ی مربوطه کاهش مییش هزینهبا افزا

𝜏𝑚𝑎𝑥)توانیم مقدار وری هستیم، میبیشتر به دنبال انتفاع و بهره فراینددر انتهای  − 𝜏𝑚𝑖𝑛)  را با افزایش

جهت  MMASهای دیگری از توان تعمیم، میی نسل افزایش دهیم. با کمی تجربه و همچنین ابتکارشماره

 مختلف یافت. مسائلبهبود عملکرد آن بر روی 
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 3-15مثال 

 نماییم:را تکرار کرده و این بار از پارامترهای زیر استفاده می 2-14ی مثال مسئلهدر این مثال ما 
 𝑁 = 40 

 𝛼 = 1 
 𝑄 = 20 

 𝜌 = 0.9 
 𝜏0 = 10

−6 

 حل نخبه در هر نسلدو راه 

  در هر بعد در هر ذره در هر تسل %1برابر با نرخ جهشی 

 ها: تعداد بازه𝐵𝑖 = 𝑖برای هر 20 ∈ [1, 𝑛] 

 𝜏𝑚𝑖𝑛 = 𝜏𝑚𝑎𝑥و  0 = ∞ 

 دهیم:ی تولید فرومون میمورچه اجازه 𝑀ما در این مثال تنها به بهترین 

(14-9) 𝜏𝑖𝑗 ← (1 − 𝜌)𝜏𝑖𝑗 + ∆𝜏𝑖𝑗
(𝑏𝑒𝑠𝑡𝑚) 

𝑚بالا  یدر معادله ∈ [1,𝑀]  بوده و𝑏𝑒𝑠𝑡𝑚  اندیس𝑚ُی برتر در هر نسل است. این بدان معناست مین ذرها

ی مورد جستجویشان فرومون ترشح خواهند کرد. به غیر از این تغییر، ی برتر در دامنهمورچه 𝑀که تنها 

حل هر نسل را بهترین راه 14-14است. شکل  2-14الگوریتم مورد استفاده در این مثال همان الگوریتم مثال 

𝑀برای  = 𝑀و  4 = . دهدگیری شده است، را نشان میسازی مونت کارلو میانگینشبیه 24، که بر روی 40

ی تولید فرومون داده شود، همگرایی سریعتر صورت های کمتری اجازهتوان دید که هرچه به تعداد مورچهمی

 پذیرد.می
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بعدی اَکلی اعمال شده است. نمودار بهترین  25ی پیوسته که بر روی تابع سیستم مورچه : همگرایی3-15مثال  14-15شکل 

دهد. اگر تنها به سازی مونت کارلو میانگین گیری شده است نشان میشبیه 25حل یافت شده در هر نسل را که بر روی راه

 گردد.ی تولید فرومون داده شود عملکرد بهتری حاصل میها اجازهبهترین مورچه

 سیستم کلونی مورچگان 11-4-2

[، ]دوریگو و a1997، 2]دوریگو و گامباردِلا AS( تعمیمی است از 1ACSسیستم کلونی مورچگان )

ی مشترک هستند، اما دارای دارای ریشه ACSو  AS[. اگرچه 2446[، ]دوریگو و همکاران، b1997گامباردِلا، 

دارای دو تعمیم عمده است. اول  ASنسبت به  ACSباشند. یرفتار و عملکرد بسیار متفاوتی نسبت به هم م

نماید. به محض آنکه مورچه از حل از یک تجدید فرومون محلی استفاده میآنکه هر مورچه برای ایجاد راه

 گردد:برود، فرومون موجود بر روی آن مسیر به طریق زیر تجدید می 𝑗به شهر  𝑖شهر 

(14-14) 𝜏𝑖𝑗 ← (1 − 𝜙)𝜏𝑖𝑗 + 𝜙𝜏0 

𝜙که در آن  ∈ 𝜙مقدار فرومون اولیه است. اگر  𝜏0، ثابت زوال فرومون محلی بوده و [0,1] = باشد، آنگاه  0

𝜏𝑖𝑗 دهد که فرومون ( نشان می14-14ی )شود. معادلهی اولیه حاصل میتغییر نکرده و همان سیستم مورچه

یابد. این موضوع به لحاظ بیولوژیکی درست ا از آن مسیر زوال میهبا عبور مورچه 𝑗و  𝑖موجود میان دو شهر 

ها از مسیر شده و بدین ترتیب باعث نیست اما در این الگوریتم، این موضوع باعث دلسرد شدن مورچه

                                                                                                                                             
1 Ant Colony System 
2 Gambardela 
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حل نامزد خود را ایجاد نمودند، یکی از تجدید ها راهشود. پس از آنکه تمامی مورچهافزایش کاوش و تنوع می

نسبت  ACSنماییم. تعمیمِ دوم سازی می( را پیاده5-14ی )های جهانی استاندارد موجود در معادلهفرومون

𝑎𝑘)های نامزد است. در اینجا ما از نماد حل، استفاده از قانون نسبی شبه اتفاقی برای ساختن راهASبه  → 𝑗) 

نماییم. اُم استفاده می𝑗حین سفر به شهر  اُم در𝑘ی حل نامزد توسط مورچهبرای نشان دادن ساخته شدن راه

Pr (𝑎𝑘همچنین از نماد  → 𝑗)  برای نشان دادن احتمال(𝑎𝑘 → 𝑗) نماییم. تفاوت میان ساخت استفاده می

 زیر نشان داد: صورتبهتوان را می ASو  ACSهای نامزد در حلراه

(14-11) 

𝐴𝑆:       Pr(𝑎𝑘 → 𝑗) = 𝑝𝑖𝑗
(𝑘)

 

𝐴𝐶𝑆:       Pr(𝑎𝑘 → 𝑗) =

{
 
 

 
𝑗    اگر        1  = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝐽𝑝𝑖𝐽

(𝑘)
𝑟    اگر     و     < 𝑞0

𝑟     اگر    و     در غیر این صورت        0 ≥ 𝑞0                 

𝑝𝑖𝑗
(𝑘)
𝑟                          اگر           ≥ 𝑞0                        

 

𝑞0بوده و  [0,1]یک عدد اتفاقی با توزیع یکنواخت بر روی  𝑟که در آن  ∈ سازی یک پارامتر میزان [0,1]

اُم با توجه به 𝑘ی آیند و مورچهاستاندارد، احتمالات با توجه به مقادیر فرومون به دست می ASاست. در 

را ببینید(. با این حال،  12-14و  6-14نماید )شکل یگیری ممقادیر احتمالات در مورد شهر مقصد تصمیم

به شهر با بیشترین مقدار احتمال برود )شهر با بیشترین  𝑞0اُم ممکن است با احتمال 𝑘ی مورچه ACSدر 

احتمال شهری است که دارای بیشترین مقدار فرومون در مسیر میان خود و شهر حال حاضر مورچه است(، 

1)اُم ممکن است با احتمال 𝑘ی همچنین مورچه − 𝑞0)  ازAS گیری در مورد شهر استاندارد برای تصمیم

های نامزد خود به سمتِ حلها در هنگام ساخت راهشود مورچهمقصد استفاده نماید. این موضوع باعث می

یرهای مال مسمفهومی با افزایش احت صورتبهتر گزایش داده شوند. این موضوع های نوید دهندهکاوش گزینه

 معادل است. 12-14و  6-14های در شکل 𝛼دارای فرومون بیشتر و یا افزایش 

𝑟( هنگامی که 11-14ی )در معادله ACSاحتمالات  ≥ 𝑞0  تقریبی درست هستند.  صورتبهاست، تنها

را  7-14ی مسئلهشود ) 1ی نرمالیزه نمود که جمعشان برابر با صورتبهتوان این مقادیر را برای دقت بهتر می

 ببینید(.

 4-15مثال 

را مورد بررسی قرار خواهیم داد. در اینجا نیز از تابع  𝜙در این مثال استفاده از ثابت زوال فرومون محلی 

 باشند:نماییم. پارامترهای مورد استفاده در این مثال به شرح زیر میبعدی اکَلی استفاده می 24
 𝑁 = 40 
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 𝛼 = 1 
 𝑄 = 20 

 𝜌 = 0.9 
 𝜏0 = 10

−6 

 حل نخبه در هر نسلدو راه 

  در هر بعد در هر ذره در هر تسل %1نرخ جهشی برابر با 

 ها: تعداد بازه𝐵𝑖 = 𝑖برای هر  20 ∈ [1, 𝑛] 

 𝜏𝑚𝑖𝑛 = 𝜏𝑚𝑎𝑥و  0 = ∞ 

  ثابت کاوش𝑞0 = 0 

𝜙حل هر نسل را برای بهترین راه 15-14شکل  = مونت کارلو سازی شبیه 24، که بر روی 0.01 و 0.001

توان دید که عملکرد الگوریتم برای مقادیر غیرصفر ثابت زوال دهد. میگیری شده است نشان میمیانگین

باعث افزایش کاوش شده و به همگرایی سریعتر  𝜙فرومون محلی، بسیار بهتر است. یک مقدار مثبت برای 

ها به شدت از کاوش مسیرهای قبلا ورچهبیش از حد بزرگ باشد، سایر م 𝜙شود. با این حال، اگر منجر می

تر شود. برای به دست آوردن نتایج قاطعاستفاده شده دلسرد شده و به همین دلیل عملکرد الگوریتم بدتر می

را  2-5و ب. 2-4های ب.را مورد ارزیابی آماری قرار داد )ضمیمه 15-14باید نتایج به دست آمده از شکل 

 ببینید(.

 
حل یافت شده ها بهترین راهبعدی اَکلی. منحنی 25: عملکرد سیستم کلونی مورچگان بر روی تابع 4-15مثال  15-15شکل 

گیری شده است سازی مونت کارلو میانگینشبیه 25در هر نسل را برای مقادیر مختلف ثابت زوال فرومون محلی، که بر روی 

 دهند.را نشان می
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 5-15مثال 

های پردازیم. در این مثال نیز مانند مثالمی ACSدر  𝑞0از ضریب کاوش در این مثال به بررسی استفاده 

استفاده  4-14بعدی اکَلی را مینیمم خواهیم ساخت. در این مثال نیز از همان پارامترهای مثال  24قبلی تابع 

𝜙نماییم تنها با این تفاوت که در اینجا ثابت زوال فرومون محلی می = را  𝑞0مختلف قرار داده و مقادیر  0

𝑞0حل به دست آمده در هر نسل را به ازای بهترین راه 6-14نماییم. شکل آزمایش می = ، که 0.01 و 0.001

توان دید که به ازای مقادیر دهد. میگیری شده است، نشان میسازی مونت کارلو میانگینشبیه 144بر روی 

باعث  𝑞0یابد. قرار دادن یک مقدار مثبت برای می غیرصفر از ثابت کاوش عملکرد الگوریتم کمی بهبود

حل مطلوب داشته باشند. با این حال، اگر مقدار های راهها تمایل بیشتری به استفاده از ویژگیشود مورچهمی

𝑞0  بیش از حد بزرگ باشد آنگاهACS الگوریتم کاهش  کاراییی کافی از کاوش برخوردار نبوده و به اندازه

را از لحاظ آماری مورد آزمون قرار داد  6-14تر باید نتایج شکل ابد. برای به دست آوردن نتایج قاطعیمی

ی مورد حل مسئلهرا ببینید(. همچنین توجه داشته باشید که این نتایج به شدت به  2-5و ب. 2-4)ضمائم ب.

 𝑞0ها از مقادیر بزرگ برای ACSتر و همچنین به پارامترهای مورد استفاده برای الگوریتم بستگی دارند. بیش

𝑞0نمایند )برای مثال استفاده می =  [.b1997( ]دوریگو و گامباردِلا، 0.9

 
های موجود در این شکل بعدی اَکلی. منحنی 25: عملکرد سیستم کلونی مورچگان بر روی تابع 5-15مثال  16-15شکل 

اند را برای مقادیر مختلف گیری شدهسازی مونت کارلو میانگینشبیه 155ی حل یافت شده در هر نسل را که بر روبهترین راه

تواند می 𝒒𝟎یابد، اما مقادیرِ بیش از حد بزرگ الگوریتم افزایش می کاراییدهند. به ازای مقادیر مثبت، ثابت کاوش نشان می

 الگوریتم شود. کاراییباعث کاهش 
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 های مورچهدیگر سیستم 11-4-3

های مورچه مربوط به سایر سیستم جزئیاتتوانیم به تمام محدودیت موجود برای این کتاب نمی به دلیل

ه خلاصه ب طوربههای مورچه وجود دارد که در اینجا بپردازیم. با این حال، چند نوع قابل توجه از سیستم

ها فرومون که سایر مورچه حل موجود هر بارگرا، بهترین راهی نخبهکنیم. در سیستم مورچهها اشاره میآن

موجود  𝜏∆[. بنابراین، محاسبات 3، فصل 2444پردازد ]دوریگو و استاتزل، تولید کنند، به تولید فرومون می

 شود:زیر اصلاح می صورتبه 12-14در شکل 

(14-12) 

𝐴𝑆: ∆𝜏𝑖𝑗 استاندارد
(𝑘)
← 𝛿𝑖𝑗

(𝑘)
𝑄/𝐿𝑘 

𝐴𝑆:  ∆𝜏𝑖𝑗 تخبهگرا
(𝑘)
←
𝛿𝑖𝑗
(𝑘)
𝑄

𝐿𝑘
+
𝛿𝑖𝑗
(𝑏𝑒𝑠𝑡)

𝑄

𝐿𝑏𝑒𝑠𝑡
 

𝛿𝑖𝑗سازی شده قرار بگیرد، آنگاه ی گسستهاُمین بازه𝑗حل در اُمین راه𝑘اُمین بعد از 𝑖که در آن اگر 
(𝑘)
= بوده  1

 ی موجود در جمعیت است.اندیس بهترین ذره 𝑏𝑒𝑠𝑡و 

Ant-Q ترکیبی است از AS  وQ-learning  ،[. در 1995]گامباردِلا و دوریگوAS محور، مقدار  -رتبه

ی آن نسبت حل مورچه بستگی دارد، بلکه به رتبهفرومون تولید شده توسط هر مورچه نه تنها به کیفیت راه

ینی درخت جستجوی غیرقاطع تخم  [.3، فصل 2444ها نیز وابسته است ]دوریگو و استاتزِل، به سایر مورچه

(1ANTSمکانیزم ) فراهمهای مشخصی برای تعیین میزان جذابیت یک حرکت و به روزرسانی فرومون 

حل فرومون بیشتر اضافه کرده و بدترین به بهترین راه -بهترین AS[. 2444و همکرانریال  2آورد ]مانیِزومی

همچنین از جهش برای افزایش  ASنماید. این حل اعمال میهمچنین میزان تبخیر بیشتری را به بدترین راه

ابرمکعب از محدودسازی مقدار  ACO[. الگوریتم 2444و همکاران،  3نماید ]کوردونکاوش استفاده می

های مختلف استفاده با هدف مسائلدر مورد  ACOسازی رفتار برای مرتب و منظم [0,1]ی فرومون به بازه

داری تمام اطلاعات در یک محور به جای نگه -معیتج ACO[. الگوریتم 2444نماید ]بلوم و دوریگو، می

ها برای اصلاح الگوریتمِ دارد و از این پیشینهی فرومون را نگه میی فرومون، جمعی از پیشینهنقشه

نیز ترکیبی است از  6پرتو ACOیتم [. الگور2442، 5و میدِندورف 4نماید ]گانسچروزرسانی استفاده میبه

ACO تجوی پرتو یک الگوریتم جستجوی محبوب است( ]بلوم، و جستجوی پرتو )جسb2445.] 

                                                                                                                                             
1 Approximated non-deterministic Tree Search 
2 Maniezzo 
3 Cordon 
4 Gunstch 
5 Middendorf 
6 Beam ACO 
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 نتایج تظری 11-5
را  ACOبودند، محقیقن بر آن شدند تا نظریه  ACOاز همان زمانی که نتایج تجربی حاکی از کار کردن 

، 1در ]گوجار ACOنماید. اولین اثبات همگرایی کِی، چرا و چگونه عمل می ACOبسط داده و توضیح دهند 

 ارائه ACO هایالگوریتمهای همگرایی مختلفی برای انواع مختلف شده است. پس از آن اثبات ارائه[ 2444

ت با گذش"شوند  ای مانند این ختم میها به جمله[. بسیاری از این اثبات2444شده است ]دوریگو و استاتزل، 

. "ترکیبی خواهد یافت سازیهینهبی مسئلهحل را برای یک در نهایت بهترین راه ACOمدت زمان کافی، 

اند اما به لحاظ عملی چندان جذاب نخواهند بود. تا زمانی نتایج همگرایی مانند این از لحاظ ریاضی جذاب

که میزان فرومون بر روی هر شاخه و مسیر در یک محدوده با حد بالا و پایین قرار گیرد )مانند آنچه که در 

MMAS ال غیرصفر برای هر مورچه جهت کاوش هر شاخه و مسیر از فضای دهد(، همواره یک احتمرخ می

ها و مسیرها مورد جستجو قرار خواهند ی شاخهجستجو وجود دارد. بنابراین با گذشت زمان کافی، همه

حل بهینه در نهایت پیدا خواهد شد. پس کاملا واضح است که هر الگوریتم گرفت. این بدین معناست که راه

های نامزد باشد، در نهایت حلکه دارای یک احتمال غیرصفر برای جستجوی هر یک از راهجستجوی اتفاقی 

 [.1996ترین الگوریتم جستجوی اتفاقی نیز در نهایت همگرا خواهد شد ]باک، همگرا خواهد شد. حتی ساده

اد بعپذیری با ای زمانی مشخص، مقیاسدیگر نتایج نظری جذاب مانند احتمال همگرایی در یک بازه

را برای  4باشند )فصل های سیستم پویا میهای مارکوف یا مدلهای ریاضی توصیفی مانند مدلو مدل مسئله

[. توجه داشته باشید که نتایج نظری 2449[، ]نیومن و ویت، 2448ببینید( ]گوجار،  GAهای ریاضی مدل

چنین، اگر بتوان باشد. همی پیوسته میهبا دامن مسائلترکیبی بسیار متفاوت از نتایج نظری برای  مسائلبرای 

باشد، آنگاه تر میهای همگرایی جذاببا اثبات سازیبهینه هایالگوریتممعادل سایر  ACOنشان داد که 

را تقویت  ACOهای نظری اقتباس کرد و بدین ترتیب پایه ACOهای همگرایی را برای توان آن اثباتمی

 نمود.

شیب صعودی  سازیبهینه هایالگوریتممشابه  ACOکه تحت شرایط مشخصی، ایم پیش از این نشان داده

و همکاران،  5[، ]اِزلوچین2442و دوریگو،  424باشد ]میولیو( می3CE( و آنتروپی متقاطع )2SGAاتفاقی )

ها حلمحوری هستند که راه -مدل سازیبهینه هایالگوریتم CEو  SGA[. 2444[، ]دوریگو و استاتزل، 2444

                                                                                                                                             
1 Gutjahr 
2 Stochastic Gradient Ascent 
3 Cross Entropy 
4 Meuleau 
5 Zlochin 
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د برای های نامزحلکنند. از ارزیابی راهی توزیعِ احتمالِ پارامتری بر روی فضای جستجو، ایجاد میا بر پایهر

 شود.های نامزد بهتر استفاده میحلاصلاح توزیع احتمال جهتِ گرایش دادن آن به سمت راه

 گیرینتیجه 11-6
 ه، بلکه به دلیل تنوع بسیار زیاد آن، یک یک الگوریتم نبود ACOبسیاری از محققین بر این باورند که 

 مورد بحث در این کتاب هایالگوریتمتوان گفت که هر یک از شود. با این حال، میفرا ابتکار محسوب می

(GA ،هاEP ،ES ،GPهمگی دارای تنوعات بسیار زیادی بوده و بنابراین تمامی آن ،)ها فرا ابتکار ، و غیره

ن یک الگوریتم و یک فراالگوریتم تنها یک جنبه است، بنابراین تفاوت مانند شوند. تفاوت میامحسوب می

یک  ACOبر این باورند که  ACOی تفاوت میان سیاه و سفید نیست. بسیاری از محققین فعال در زمینه

ه در ؛ آنچه کپردازندالگوریتم تکاملی نیست چرا که در این الگوریتم، ذرات به تبادل اطلاعات با یکدیگر نمی

 تکاملی سنتی رواج دارد.  هایالگوریتم

ها های مسیریابی متمرکز بود. با این حال، مورچهبسیاری از مباحث موجود در این فصل بر روی فرومون 

ان نمایند. یک کلونی مورچگگذاری مسیرها نیز استفاده میاز دیگر انواع فرومون برای مقاصدی غیر از علامت

[. برای مثال، 7، فصل 1994نماید ]هولدابلر و ویلسون، ون مختلف استفاده مینوع فروم 24معمولی از 

نمایند، که این موضوع باعث ها در هنگام مواجه با یک مهاجم از خود فرومون زنگ خطر تولید میمورچه

[. 2448و همکاران،  1ها برانگیخته شده و در برابر مهاجم ایستادگی کنند ]سوبوتنیکشود سایر مورچهمی

حل ضعیف اطلاعات خود را به جای داد تا یک راه ACOسازی در توان با شبیهانواع مختلف فرومون را می

سایرین مخابره کند و بدین ترتیب سایر ذرات از تکرار آن استراتژی ضعیف بر حذر داشته شوند. این مانند 

 مورد بحث واقع خواهد شد. 6-11است که در بخش  2PSOتقویت منفی 

نمایند تا از این طریق به سایر گذاری از خود نوعی فرومون نمایشی تولید میهای ماده هنگام تخمهمورچ

و همکاران،  3گذاری نمایند ]گومِزی مشابه اعلام دارند تا در مکان دیگری تخمهای ماده از گونهمورچه

ص نمودن قلمرو خود استفاده کلی هر گونه از حیوانات از نوعی فرومون قلمرویی برای مشخ طوربه[. 2445

ها [. برای مثال، فرومون قلمرویی در ادرار سگ و گربه وجود دارد و آن1988، 5و جایگِر 4نمایند ]هورنمی

نمایند. همچنین حیوانات از فرومون جنسی ی قلمرو خود استفاده میاز ادرار خود برای مشخص کردن ناحیه

                                                                                                                                             
1 Sobotnik 
2 Negative reinforcement PSO 
3 Gomez 
4 Horne 
5 Jaeger 
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ها همچنین برای جمع [. مورچه2443، 1نمایند ]ویاتاستفاده میبرای نشان دادن توانایی تولید مثل خود 

بلر نمایند ]هولداها در محلی که نیاز به نیروی کار است، از نوعی فرومون خاص استفاده میکردن سایر مورچه

کاوش شده  جهتِ جلوگیری از کاوشِ مناطق قبلاً ACOتوان در ها را می[. این نوع فرومون1994و ویلسون، 

مود. سازی نسط سایر ذرات، و یا جهتِ تشویق ذرات به کاوش مناطقِ نویدبخشِ فضای جستجو، شبیهتو

ا هها نمود. مورچهتوان ذرات را مجبور به تبادل اطلاعات خود با سایر ذرهها میسازیبرای انجام این شبیه

 اصی هستند ]گرین و گوردون،ی خهایی از خود تولید کنند که مرتبط با وظیفهتوانند فرومونهمچنین می

توان دید هدفه استفاده نمود. می -چند مسائلجهت حل  ACOسازی این ویژگی در توان از شبیه[. می2447

 وجود دارد. ACOهای زیادی برای تعمیمِ زیستی که گزینه

]دوریگو و  [،1999و همکاران،  2های ]بونابیوتوانید به کتابمی ACOی ی بیشتر در زمینهبرای مطالعه

[، ]دوریگو و 2444های ]مانیزِو و همکاران، هایی از کتاب[ و فصل2414ف 3[، ]سولنُن2444استاتزل، 

های گیری[ مراجعه نمایید. جهت2447[ و ]بلوم، a2445های آموزشی ]بلوم، [ و همچنین مقاله2414استاتزل، 

 سازیبهینه هایالگوریتموجود برای سایر های ممانند همان اولویت ACOی آتی برای تحقیقات در زمینه

 مسائلرا به  ACOتوان ماند: چگونه میال باقی میؤ[. در اینجا چند س2446باشد ]دوریگو و همکاران، می

توان نماید، اعمال نمود و همچنین چگونه میها فضای جستجو با زمان تغییر میپویا، که در آن سازیبهینه

ACO  را ببینید(؟  221اتفاقی با ارزیابی توابع برازندگی نویزی اعمال نمود )فصل  ازیسبهینه مسائلرا به

توان را ببینید(؟ چگونه می 24هدفه اعمال نمود )فصل  -چند سازیبهینه مسائلرا به  ACOتوان چگونه می

ACO  ترکیب نمود؟ سازیبهینه هایالگوریتمرا با سایر 

 نوشتاری مسائل

ی سفر از با هزینه 𝐵ی به گره 𝐴ی ی سفر از گرهی واقعی بیاورید که در آن هزینهیک مثال از دنیا 15-1

 برابر نباشد. 𝐴ی به گره 𝐵ی گره

𝑚1(  1-14ی )ی که در معادلهطوربههاست تعداد کل مورچه 𝑡فرض کنید  15-2 ≈ 𝑝1𝑡  و 

𝑚2 ≈ 𝑝2𝑡. 

𝑝1الف( نسبت تعادل 
𝑝2⁄  است؟چه قدر 

 ب( چه مقادیری از نسبت تعادل پایدار بوده و چه مقادیری از آن ناپایدارند؟

                                                                                                                                             
1 Wyatt 
2 Bonabeau 
3 Solnon 
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𝛽فرض کنید  6-14ی شکل در سیستم مورچه 15-3 = دارای مقدار مساوی  2و  1. اگر دو مسیر 1

را انتخاب نماید چه قدر بیشتر  1باشد، احتمال آنکه یک مورچه مسیر  2نصف مسیر  1فرومون بوده و مسیر 

𝛽است؟ در مورد  2احتمال انتخاب شدن مسیر از  = 𝛽چه طور؟ در مورد  2 =  چه طور؟ 3

 اُمین مورچه برابر با 𝑘، فرومون تولید شده توسط 6-14ی شکل در سیستم مورچه 15-4

∆𝜏𝑖𝑗
(𝑘)
= 𝛿𝑖𝑗

(𝑘) 𝑄
𝐿𝑘
𝛿𝑖𝑗نگاه رفته باشد، آ 𝑗به  𝑖اُمین مورچه از شهر 𝑘باشد که در آن اگر می ⁄

(𝑘)
= بوده و  1

𝛿𝑖𝑗در غیر این صورت 
(𝑘)
=  سازی است.یک پارامتر میزان 𝜖باشد. در این شکل می 0

 دهد؟روزرسانی فرومونِ پایداری را نتیجه میی بهمعادله 𝜖الف( چه مقادیری از 

 قدار مطلوب است؟چه قدر است؟ آیا این مقدار یک م 𝜏𝑖𝑗ب( در این مورد، مقدار تعادل 

اُمین مورچه برابرست 𝑚، مقدار ترشح فرومون 12-14ی پیوسته از شکل استاندارد با دامنه ASدر  15-5

Δ𝜏𝑖𝑗با 
(𝑚)

=
𝑄
𝐿𝑚
اُمین مورچه با احتمال 𝑚بیان شد، فرض کنید ما به  1-4-14که در بخش  طورهمان. حال، ⁄

𝑝𝑚 م. دهیی تولید فرومون میاجازه𝑝𝑚 یابد:با افزایش هزینه کاهش می 

𝑝𝑚 ←
1

𝐿𝑚
∑ 𝐿𝑟

𝑁

𝜏=1
 

𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑟اگر  < 𝑝𝑚 آنگاه 

        ∆𝜏𝑖𝑗
(𝑚)

← 𝑄
1
/𝐿𝑚 

 در غیر این صورت

        ∆𝜏𝑖𝑗
(𝑚)

← 0 
 پایان اگر

ه نماییم تا مقدار میاتنگین فرومون تولید شده توسط باید استفاد 𝑄1در الگوریتم بالا، از چه مقداری برای 

𝑚 امُین مورچه با مقدار فرومون ترشح شده درAS  برابر باشد؟ 12-14استاندارد از شکل 

با افزایش اندازه  12-14ی دامنه پیوسته از شکل تلاش محاسباتی موجود در سیستم مورچه 15-6

سازی شده های گسستهچطور؟ با افزایش تعداد بازه مسئلهاد یابد؟ با افزایش ابعجمعیت، چگونه افزایش می

 در هر بعد چطور؟

 احتمالات سیستم کلونی مورچگان: 15-7

𝑞0با چهار شهر و  ACSالف( فرض کنید یک  =
1

2
اُمین مورچه در شهر 𝑘در اختیار داریم. فرض کنید  

 ی کهطوربهقرار دارد  1
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𝑝11
(𝑘)
= 0 

𝑝12
(𝑘)
= 1/4 

𝑝13
(𝑘)
= 1/4 

𝑝14
(𝑘)
= 1/2 

اُمین مورچه به هر یک از چهار شهر چه قدر است؟ آیا 𝑘(، احتمال رفتن 11-14ی )با توجه به معادله

 است؟ 1مجموع این احتمالات برابر 

ACS (Pr (𝑎𝑘ب( مقادیر احتمالات  → 𝑗)وع ای نرمالیزه نمایید که مجمگونه( را به11-14ی )( از معادله

𝑗ها به ازای آن =  شود. 1برابر  𝑛 تا 1

ی احتمالات جدید در سناریوی مطرح شده در بخش الف ج( از جواب خود در بخش ب برای محاسبه

 است؟ 1استفاده نمایید. آیا مجموع احتمالات جدید برابر 

 دهید. ائهارمحور  -رتبه ASسازی یک ذکر شد برای پیاده 3-4-14یک راه مانند آنچه در بخش  15-8

 ارائهبدترین  -بهترین ASسازی یک ذکر شد برای پیاده 3-4-14یک راه مانند آنچه در بخش  15-9

 دهید.

 کامپیوتری مسائل

باشد، اختصاص ، که میزان حساسیت ابتکاری سیستم مورچه می𝛽 تأثیربه بررسی  مسئلهاین  15-15

𝛽را برای  1-14ی مثال دارد. سیستم مورچه = 0.1, سازی کرده و بهترین هزینه در هر بار شبیه 24، 10 و 1

ی نسل رسم کرده و نتایج سازی مونت کارلو را بر حسبِ شمارهشبیه 24نسل را ثبت نمایید. نمودار میانگینِ 

 به دست آمده را مورد بحث قرار دهید.

𝑀را با  3-14مثال  15-11 = 𝜏𝑚𝑖𝑛تکرار نمایید. برای هر یک از مقادیرِ  40 = 0.001,  24، 0.1 و 0.01

 𝜏𝑚𝑖𝑛 تأثیری سازی مونت کارلو انجام دهید. نمودار نتایج به دست آمده را رسم نمایید. در مورد نحوهشبیه

 چه نظری دارید؟ ASبر عملکرد 

𝑀را با  3-14مثال  15-12 = 𝜏𝑚𝑎𝑥تکرار نمایید. برای هر یک از مقادیرِ  40 = 1, 10,  24، ∞ و 100

 𝜏𝑚𝑎𝑥 تأثیری سازی مونت کارلو انجام دهید. نمودار نتایج به دست آمده را رسم نمایید. در مورد نحوهشبیه

 چه نظری دارید؟ ASبر عملکرد 



 

 

 فصل یازدهم

 ذرات تجمع سازیبهینه

 



 



 

 .دینمایم دیتقل انسان رفتار از ذرات تجمع تمیالگور

 2اِبِرهارت راسل و 1یکند مزیج

 سطحی دارا هامورچه مثال،ی برا. نمود مشاهده توانیمی عیطبی هاستمیس ازی اریبس در رای جمع هوش

 نیا در. میداد قرار بحث مورد 14 فصلی ابتدا در را موضوع نیا. باشندیمی جمع هوش ازی االعادهخارق

 نیا. است شده عیتوز ذرات ازی گروه انیم بلکه ست،ین منحصر فرد و ذره کی به هوش ها،ستمیس گونه

 افتنی مهاجم، واناتِیح خطراتِ با مقابلهی برا گله کی لیتشک هنگام واناتیح رفتار در توانیم را موضوع

 .نمود مشاهده هاآنی رفتارها گرید و غذا

ی برا. ندینمای دور مهاجم واناتیح گرید خطرات از توانندیم ترراحت گله و گروه لیتشک با واناتیح

 تضاد گورخر پوست رنگ که چرا استی اساده اریبس کار ریش کی یبرا تنها گورخر کی صیتشخ مثال،

 که لیدل نیا به ستینی اساده کار ریشی برا گورخرها ازی گروه صیتشخ اما دارد، اطرافش طیمح بای ادیز

 نیمچنه[. 2449 ،3استون] سازدیم مشکل ریشی برا را هاآن از عدد کی صیتشخ و شده مخلوط هم با هاآن

 در لیدل نیهم به و دینمایم دیتولی بلندتری صدا و داده لیتشک رای بزرگتر بتیه وانات،یح از گروه کی

  در واناتیح کهی هنگام آنکه، تینها در. رسدیم نظر به تنها وانیح کی از ترخطرناک واناتیح ریسا نظر

  دشواری شکارچ وانِیحی برا هاآن از یکی تنهای رو بر کردن تمرکز کنند،یم حرکت گریکدی بایی هاگله

[ 2442 ،7چینریها[. ]1978 ،6هِلِر و 5ینسکیلیم] دارد نام 4درنده وانیحی سردرگم اثرِ  دهیپد نیا. شودیم

 .دهدیم ارائه درنده وانیحی سردرگم اثر از هاغزالی هاستفادی چگونگ ازی جالب اریبس حیتوض

 درنده واناتیح از خود داشتن نگه امان دری برا آن از اناتویحی هاگله کهیی هاروش از گریدی کی

 بزرگ گروه کی کهی هنگام. شودیم داده حیتوض 8شماریب -چشمانی یهفرض از استفاده با ند،ینمایم استفاده

 مراقب هاآن ازی کم تعداد همواره که کنندیم حکمی اتفاق اثرات هستند، آب ای و غذا دنبال به واناتیح از

 بلکه د،ینمایم کمک درنده واناتیح برابر در شتریب مراقبت به تنها نهی همکار نیا. باشند درنده ناتوایح

 . شودیم فراهم دنیآشام و خوردن جهت واناتیح از کی هری برای شتریب زمانِ مدت قیطر نیبد

                                                                                                                                             
1 James Kennedy 
2 Russel Eberhart 
3 Stone 
4 Predator Confusion Effect 
5 Millinski 
6 Heller 
7 Heinrich 
8 Many-eye Hypothesis 
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ی گروه صورتهب درنده واناتیح برابر در خود از 1برخورد رقت اثر لیدل به واناتیح آنکه، تینها در

 آنکه اول. ردیبپذ صورت شکل نیچند به تواندیم کار نیا[. 2442 ،3راکستون و 2کراوس] ندینمایم محافطت

 گروه کی محافظت و پوشش از استفاده دنبال به خودخواهانه، حرکت کی تحت است ممکن تنها وانِیح کی

 برخورد احتمال باشند، حرکت دری گروه رتصوبه واناتیح کهی هنگام ،آنکه دوم[. 1971 ،4لتونیهَم] باشد

 شتگ حال دری انفراد صورتبه گروهی اعضا از کی هر که استی حالت از کمتر اریبس درنده وانیح با گروه

 [.1986 ،6چریپ و 5تِرنِر] باشد گذار و

 آب و غذا کردن دایپی برای شتریب شانس از گروه و گله در گرفتن قرار صورت در نیهمچن واناتیح

 قرار گروه کی در نفراتی وقت که چرا دیآینم نظر به درست موضوع نیا اول نگاه در. هستند برخوردار

 کنند،یم دیص را خود شکار که همی هنگام و شوند کینزد خود شکار به انهیمخف صورتبه توانندینم دارند،

 به غذا کردن دایپ در هاگروه تیموفق زانیم حال، نیا با. بگذارند اشتراک به گروه افراد ریسا با را آن دیبا

 شانس از روهگ باشد، غذا دنبال بهی شتریب چشمان تعداد کهی هنگام. است مرتبط شماریب -چشمانی یهفرض

 ن،یهمچن[. 7شیپار و چریپ] بود خواهد برخوردار غذا کردن دایپی برای انفرادی جستجو به نسبتی شتریب

 .دهد شیافزا طعمه کردن محاصره با را خود تیموفق شانس دتوانیم گروه

 نیا. ندینما حرکتی انفراد حالت از عتریسر توانندیم گله و گروه در گرفتن قرار با نیهمچن واناتیح

دوچرخه. نمود مشاهده ندینمایم حرکت هم با خط کی در کهی سواراندوچرخه مورد در توانیم را موضوع

 در که چرا د،ینمایم مصرفی انرژ کمتر %44 حدود خطی داابت سواردوچرخه به نسبتیی انتها سواران

 کمتر، شدت با ولو را،ی اثر نیچن[. 2443 ،8بِرک] باشدیم خطی انتها از شتریب هوا مقاومت زانیم خطی ابتدا

 واناتیحی ایدن در. نمود مشاهده شنا وی دانیم و دو ت،یاسک همچونی گریدی هاورزش مورد در توانیم

 و[ 1995 ،14شیف] آبی رو بر هایمرغاب حرکت ،[2442 ،9مَکنَب] غازها پرواز در توانیم رای تأثیر نیچن

 .نمود مشاهده[ 2448 همکاران، و 11نورن] هم کنار در انیماهی شنا
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 گریکدی با تعامل هنگامی انفراد ذرات ازیی هاگروه مشاهداتی یهپا بر( 1PSO) ذرات تجمع سازیبهینه

ی حت و واناتیح رفتار دری روشن به توانیم را PSO قواعد. دارد قرار ،یفرد وی معج عملکرد بهبود جهتِ

یم استفادهی اساسی هدیا نیچند از خود، عملکرد بهبودی برا تلاش هنگام هاانسان ما. نمود مشاهده انسان

 .میینما

 است شده ثابت قبلاً هاآن تیموفق و کارایی کهی میقدی هاروش از میدار لیتما معمولاً ما. 2ینرسیا 

 نیهم زین پس نیا از و امدادهیم انجام را کار نیا حال به تا من که استی روش نیا". میینما استفاده

 "کرد خواهم دنبال را روش

 میشنویمیی زهایچ موفق افراد ریسا مورد در نترنتیا ای و هاروزنامه ها،کتاب در گاهاً مای. اجتماع اثر 

ی برا دیشا پس داشته، کارایی هاآنی برا روش نیا اگر". میینمایم هاآن وشر از دیتقل بهی سع و

 ".باشد داشته زین من

 جامعه از آنکه از شیب ما. میآموزیم خود به کینزد افراد از رای اریبسی زهایچ ما. گانیهمسا اثر 

  و هاتیموفق زا اغلب ن،یریسا با خود مکالمات در. میهست متأثر خود دوستان از م،یریبپذ تأثیر

 اگر مثال،ی برا. میینمایم اصلاح مکالمات آن اساس بر را خود رفتار و مییگویم خودی هاشکست

 اریبس آن تأثیر م،یبشنو خود ونریلیم لِیفام ای و دوست از رای گذارهیسرما مورد دریی هاحتینص

 در نترنتیا در تنها و میاسشنینم که ونریلیمی شخص طرف از را حتینص آن که استی حالت از شتریب

 .میبشنو م،یخوانیم آن موردِ

 فصل بر مرور
 به 2-11 بخش. دهدیم دست به ساده مثال چند همراه به PSO از رای اهیپا وی کلی طرح 1-11 بخش

ی اریبس تأثیر کهی امر پردازد،یم PSO در ذرات سرعت نمودن محدودی برا مختلفی هاراه مورد در بحث

 نمودن محدود در میرمستقیغ نقش که را PSO از مهمی ژگیو دو 4-11 بخش. دارد PSO کردعملی رو بر

 تمیالگور مورد در 4-11 بخش. انقباض بیضرا وی نرسیای دهوزن د؛ینمایمی بررس را دارند ذرات سرعت

PSO ازی میتعم تمیالگور نیا. نمود خواهد بحثی سراسر PSO نسل هری هذر نیبهتر از آن در که است 

ی بررس مورد را آگاه کاملاً PSO تمیالگور 5-11 بخش. شودیم استفاده ذره هر سرعتی سازهنگامبهی برا

 بخش. دارد دخالت نسل هر در گریدی هذر هر سرعت نییتع در ذره هر سرعتِ تمیالگور نیا در. دهدیم قرار

                                                                                                                                             
1 Particle Swarm Optimization (PSO) 
2 Inertia 
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 گرانیدی هاتیموفق از توانیم اگر دهد؛یم دست به PSOی ریادگی به نسبت را متفاوتی نگاه 11-6

 .گرفت درس زین آنان اشتباهات از توانیم پس آموخت،

  ذرات تجمع سازیبهینه نیادیبن تمیالگور 11-1
 شده فیتعر وستهیپ وی بعد 𝑑ی ادامنهی رو بر که میدار اریاخت در سازیبهینهی مسئله کی دیکن فرض

,{𝑥𝑖} با را آن که نامزد، حلراه 𝑁 ازی تیجمع نیهمچن. است 𝑖 ∈ [1, 𝑁] به. میدار اریاخت در م،یدهیم نشان 

 انیم حرکت نیا. است جستجوی فضا در حرکت حال در 𝑣𝑖 سرعت کی با 𝑥𝑖ی هذر هر دیکن فرض علاوه،

  زیمتمای تکامل هایالگوریتم ریسا از را آن که است حرکت نیهم و بوده PSOی هجوهر جستجو،ی فضا

  از هاآنی سازمدل که چرا باشندیم PSO از ستاتریا اریبسی تکامل هایالگوریتم گرید شترِیب. زدسایم

یی ایپو دادن نشان از و شده محدود گرید نسل به نسل کی از هاآن تکامل دادن نشان به تنها نامزدی هاحلراه

 .عاجزند جستجوی فضا انیم در نامزدی هاحلراه حرکتِ کِینامید و

 اردد لیتما نیبنابرا استی نرسیای مقداری دارا جستجوی فضا انیم در حرکت هنگام PSOی هذر کی

 رییتغ دستخوش تواندیم لیدل نیچند به سرعت نیا حال، نیا با. دینما حفظ را خود سرعت مقدار و جهت

 .شود

 است سپرده طرخا به را داشته قرار آن در نیا از شیپ کهی مکان نیبهتر مذکوری هذر آنکه، اول 

 موضوع نیا. بازگردد محل آن به بتواند که دهد رییتغی نحو به را خود سرعت خواهدیم نیبنابرا

 جستجوی فضا انیم در ذره کی ،PSO در. است گذشته خوبی روزها تکرار به انسان لیتما مانند

 ذره حال، نیا با. دهدیم رییتغ را جستجوی فضا در خود مکان نسل به نسل هر از و کرده حرکت

  خاطر به داشته را عملکرد نیبهتر آن در که رای محل نیهمچن وی قبلی هانسل در خود عملکرد

 .سپاردیم

 ی هانداز کی دیبای عنی نیا. دارد خبر نسل هر در خودی هاهیهمسا مکانِ نیبهتر از ذره کی آنکه، دوم

 با سازیبهینهی مسئلهی رو بر خود عملکرد مورد در دیبا ذرات و باشد داشته وجودی گیهمسا

 .بپردازند اطلاعات تبادل به گریکدی

  و کنش مانند موضوع نیا. گذارندیم تأثیر ذره کی سرعتی رو بری اتفاق صورتبه اثر دو نیا

 أثیرت لیدل نیهم به و میهست لجوج و کدندهی اریبس ما اوقاتی برخ. باشدیم هاانسان مای اجتماعی هاواکنش

  از شدت به و میشویم کینوستالژ احساسات دچار زینی گاه. میریپذینم خود گانیهمسا زای چندان
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 مانند توانیم را PSO نیادیبن تمیالگور شد، گفته آنچه به توجه با. میریپذیم تأثیر مانگذشتهی هاتیموفق

 .نمود خلاصه است شده داده نشان 1-11 شکل در که آنچه

,{𝑥𝑖}قداردهی کن جمعیت اتفاقی از ذرات را م 𝑖 ∈ [1, 𝑁] 

𝑣𝑖تایی هر ذره را مقداردهی کن 𝑛بردار سرعت  , 𝑖 ∈ [1, 𝑁] 

𝑏𝑖بهترین مکان حال حاضر هر ذره را مقداردهی کن:  ← 𝑥𝑖 , 𝑖 ∈ [1, 𝑁] 

𝜎ی همسایگی را تعریف کن: اندازه < 𝑁 

 کن را تعریف 𝜙2,𝑚𝑎𝑥و  𝜙1,𝑚𝑎𝑥 تأثیرمقادیر بیشینه 

 را تعریف کن 𝑣𝑚𝑎𝑥مقدار بیشینه سرعت، 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝑥𝑖برای هر ذره          , 𝑖 ∈ [1, 𝑁] 

                𝐻𝑖 ← {𝑥𝑖  {نزدیکترین σ همسایه به 

                ℎ𝑖 ← 𝑎𝑟𝑔min
𝑥
{𝑓(𝑥): 𝑥 ∈ 𝐻𝑖} 

,𝜙1(𝑘)~𝑈[0با   𝜙1یک بردار اتفاقی                  𝜙1,𝑚𝑎𝑥]  برای𝑘 ∈ [1, 𝑛] تولید کن 

,𝜙2(𝑘)~𝑈[0با   𝜙2یک بردار اتفاقی                  𝜙2,𝑚𝑎𝑥]  برای𝑘 ∈ [1, 𝑛] تولید کن 

                𝑣𝑖 ← 𝑣𝑖 + 𝜙1o (𝑏𝑖 − 𝑥𝑖) + 𝜙2o (ℎ𝑖 − 𝑥𝑖) 

|𝑣𝑖|اگر                  > 𝑣𝑚𝑎𝑥 آنگاه 
                        𝑣𝑖 ← 𝑣𝑖𝑣𝑚𝑎𝑥/|𝑣𝑖| 

 پایان اگر                
                𝑥𝑖 ← 𝑥𝑖 + 𝑣𝑖 
                𝑏𝑖 ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛{𝑓(𝑥𝑖), 𝑓(𝑏𝑖)} 

 ی بعدرهذ        

 نسل بعد

 حلراه نیاُم𝒙𝒊، 𝒊 آن در که 𝒇(𝒙) یِبعد 𝒏 تابعی سازممینیمی برا ذرات تجمع سازیبهینه نیادیبن تمیالگور کی 1-11 شکل

𝒂 علامت. باشدیم آن سرعت بردارِ 𝒗𝒊 و بوده نامزد ∙ 𝒃 ی بردارها انیم عنصر -به -عنصر ضربی معنا به𝒂 و 𝒃 باشدیم. 

 .استی ساززانیم پارامتر چندی دارا PSO تمیالگور که افتیدر توانیم 1-11 شکل به توجه اب

 سرعت ارِبرد دیبا بلکه م،یینما هیاولی مقدارده را ذرات هیاول تیجمع دیبا تنها نه ما تم،یالگور نیا در 

 مثال،ی برا. دارد جودو هاسرعت هیاولی مقداردهی برا راه نیچند. میینما هیاولی مقدارده زین را ذرات

 .نمود استفادهی اتفاق هیاولی مقدارده از ای و داد قرار صفر برابر را هیاولی هاسرعت توانیم
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 ی گیهمسای هانداز𝜎 وجهت. گردد مشخص تمیالگور نیا در دیبا که استیی پارامترها از گریدی کی 

ی هگا عبارت نیا. است ابهامی دارا و دوپهلو "یگیهمسای هانداز" عبارت نجایا در که دیباش داشته

 آنجا از که استی معن نیبد زینی گاه و است کینزدی یههمسا 𝜎ی دارا ذره هر که استی معن نیبد

𝜎)ی دارا ذره هر پس است، موجودی گیهمسا هر در ذره 𝜎 که − ی ک. یاست کینزدی یههمسا (1

ی گیهمسای هانداز چه هر که دارد اشاره هنکت نیا به PSOی هنیزم در شده منتشری هامقاله نیاول از

 هر که استی صورت در نیا. شودیم زیپرهی محل ممینیم از و شده بهتری کل عملکرد باشد، کوچکتر

 [.1995 ،یکند و ابِرهارت] افتدیم اتفاق عتریسریی همگرا باشد، بزرگتری گیهمسای هانداز چه

 ی ریادگی یهانرخی ساززانیمی پارامترها از گریدی کی𝜙1,𝑚𝑎𝑥 و 𝜙2,𝑚𝑎𝑥 ی پارامترها. باشدیم𝜙1 و 

𝜙2 عیتوز ابی اتفاقی اعداد دارند، نامی اجتماعی ریادگی نرخ وی شناختی ریادگی نرخ بیترت به که 

,0]ی رو بر کنواختی 𝜙1,𝑚𝑎𝑥] 0]و, 𝜙2,𝑚𝑎𝑥]  شتریب 3-3-11 بخش در را پارامترها نیا .باشندیم 

 𝜙2,𝑚𝑎𝑥 و 𝜙1,𝑚𝑎𝑥ی برای سرانگشتی هقاعد که دیباش داشته خاطر به اما داد میخواه قرار بحث مورد

 .میده قرار 2745 برابر را دو هر که است نیا

 نهیشیب سرعت ،یساززانیم پارامتر گرید 𝑣𝑚𝑎𝑥 از عنصر هر که دهندیم نشانی تجرب شواهد. است 

𝑣𝑚𝑎𝑥 توانیم[. 2444 ،1یش و ابرهارت] شود محدود جستجوی فضا از متناظری ایپو بردِ به دیبا 

 اهآنگ باشد، بزرگتر جستجوی فضای ایپو بردِ از 𝑣𝑚𝑎𝑥 اگر که نمود درکی شهود وی حس صورتبه

 𝑣𝑚𝑎𝑥 دادن قرار جینتا ریسا. دینما ترک را جستجوی فضا نسل کی در وی راحت به تواندیم ذره کی

 که دیآیم شیپ گاهاً[. 2441 ،یش و ابرهارت] ندینمایم شنهادیپ را جستجوی فضا بردِ %24 تا %14 با

 محل مورد دری ادهیا چیه ش،یپ از کهی معن نیبد م،ینباش آگاه جستجوی فضا بردِ ازی امسئله در

 𝑣𝑚𝑎𝑥ی برای متناهی مقدار از است بهتر زین طیشرا نیا دری حت. میندار جستجوی فضا در نهیبه

 [.2441 ،3ریِدوز و 2سِلیکارل[ میینما استفاده

 نمودی سازساده ریز صورتبه را 1-11 شکل در سرعتی سازهنگامبه توانیم: 

(11-1) 𝑣𝑖 ← 𝑣𝑖 + 𝜙1(𝑏𝑖 − 𝑥𝑖) + 𝜙2(ℎ𝑖 − 𝑥𝑖) 

                                                                                                                                             
1 Shi 
2 Carlisle 
3 Dozier 
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,𝜙1~𝑈[0 کهی صورتبه بوده اسکالر پارامتر دو 𝜙2 و 𝜙1 آن در که 𝜙1,𝑚𝑎𝑥] و 𝜙2~𝑈[0, 𝜙2,𝑚𝑎𝑥] .نیا در 

ی کسانی ریمقاد با 𝑣𝑖 سرعت بردار از عنصر هر ،[2443 ،2اِنگِلبرکِت و 1یپاکِ] دارد نامی خط PSO که ،حالت

 استانداردِ  تمیالگور به نسبتی بدتر ملکردعی خط PSO حال، نیا با. شودیمی سازهنگامبه 𝜙2 و 𝜙1 از

 .دهدیم دست به 1-11 شکل

 عملکرد بهبود باعث عموماًیی گرانخبه ،یتکامل هایالگوریتم ریسا همانند PSO یی گرانخبه. گرددیم

 4-8 بخش در که گونههمان وی سادگ به توانیم اما است، نشده لحاظ 1-11 شکل تمیالگور در

 .نمودی سازادهیپ را آن شد، عنوان

 ی سازهنگامبهی همعادل𝑥𝑖 ← 𝑥𝑖 + 𝑣𝑖 رفتن رونیب باعث است ممکن 1-11 شکل در 𝑥𝑖 ی هدامن از

ی فضا داخل در 𝑥𝑖 داشتن نگهی برای محدودساز اتیعملی نوع از معمولاً ما. شود جستجوی فضا

ی سازهنگامبهی همعادل از پس ریزی همعادل دو از توانیم نمونه،ی برا. میینمایم استفاده جستجو

 نمود استفادهی محدودساز اتیعمل جهت

(11-2) 𝑥𝑖 ← min(𝑥𝑖 , 𝑥𝑚𝑎𝑥) 
𝑥𝑖 ← max (𝑥𝑖 , 𝑥𝑚𝑖𝑛) 

𝑥𝑚𝑖𝑛] آن در که , 𝑥𝑚𝑎𝑥] دینمایم نییتع را جستحوی فضا حدود. 

 ذرات تجمعی هایتوپولوژ
 قراری هنحو و بیترت. باشدیم خودی یههمسای هذر 𝜎 تأثیر تحت ذره هر که دهدیم نشان 1-11 شکل

 دینمایم رییتغ نسل هر در ذره هری گیهمسا کهیی آنجا از. دارد نام تجمع یِتوپولوژ ها،هیهمسا نیا گرفتن

 .دارد نام ایپو یِتوپولوژ ،یتوپولوژ نیا

  مثال،ی برا[. 2448 ،4یگاز و 3آکات] دارد وجود ذره هری گیهمسا نییتعی برای متعددی هاروش

 نسل کی از و بوده ستایا هایگیهمسا کهی طور به نمود فیتعر تمیالگوری ابتدا در را هایگیهمس توانیم

 را هایگیهمسا ،سازیبهینه فرایند در رکود بروز صوت در توانیم نکهیا ا. یندیننمای رییتغ گرید نسل به

 تیجمع کلی گیهمسا کی ط،یشرا نیحادتر در[. 2446 ،یپول و 5کلِرک] نمود فیبازتعری اتفاق صورتبه

 از ℎ𝑖 و بوده تیجمع کل با برابر ها𝑖ی تمامی برا 1-11 شکل در 𝐻𝑖 که استی معن نیبد نیا. ردیگیم فرا را

                                                                                                                                             
1 Paquet 
2 Engelbrecht 
3 Akat 
4 Gazi 
5 Clerc 
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𝑖 ی توپولوژ ای و 1همه یِتوپولوژ ،یولوژتوپ نیا. باشدیم برابر تیجمع انیم در ذره نیبهتر با و بوده مستقل

𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 ابتدا در. دارد نام PSO نیپرکاربردتری توپولوژ نیا زین امروزه و شد جادیای توپولوژ نیا اساس بر 

 گریدی هذر دو با ذره هر آن در که دارد نام 2حلقهی توپولوژ گر،ید معمولِ یتوپولوژ ک. یباشدیمی توپولوژ

 خودی هخوش در موجود ذرات تمام به ذره هر آن در که استی توپولوژ 3یاخوشه یِوژتوپول. است هیهمسا

 در. باشندیم متصل زین گریدی هاخوشه از ذره چند با خوشه هر از ذره چند کهی حال در است، متصل

 که استی حال در نیا. است متصل گرید ذرات تمام به و استی کانونی هذر ذره، کی 4چرخی توپولوژ

 تجمعی توپولوژ از گریدی نوع زین 5یمربعی توپولوژ. باشندیم متصلی کانونی هذر به تنها گرید ذرات یِامتم

 6منوین وُنی توپولوژ نامِ بای توپولوژ نیا. است متصل هیهمسای هذر چهار به ذره هر آن در که است ذرات

 تأثیر تواندیمی توپولوژ. کشدیم ریتصو به را هایتوپولوژ نیا ازی برخ 2-11 شکل. شودیم شناخته زین

 شیآزما مورد رای اریبسی هایتوپولوژ تاکنون نیمحقق لیدل نیهم به. باشد داشته PSO عملکرد بری فراوان

 همکاران، و مِندِس] باشندیم هایتوپولوژ نیا از نمونه چند تنها نجایا به تا شده ذکر موارد که اندداده قرار

 [.2448 همکاران، و 7واله دِل] ،[2444

 
. مربعی توپولوژ (d). چرخی توپولوژ (c). همهی توپولوژ (b). حلقهی توپولوژ PSO .(a)ی هایتوپولوژی برخ 2-11 شکل

 رای دیئتورو شکل کی لیتشک واقع در مربع اضلاعی رو بر شده واقع ذرات ،یمربعی توپولوژ در که دیباش داشته توجه

 بر دهش واقع ذرات نیهمچن وی نییپا ضلع در خود متناظر ذرات بایی بالا ضلعی رو بر شده واقع ذرات مثالی برا. دهندیم

 نیبد. دهدینم نشان را موضوع نیا شکل که هرچند هستند، ارتباط در راست ضلع در خود متناظر ذرات با چپ ضلعی رو

 .است هیهمسا 4ی دارا ذره هر بیترت

                                                                                                                                             
1 All Topology 
2 Ring Topoogy 
3 Cluster Topology 
4 Wheel Topology 
5 Square Topology 
6 Von Neumann 
7 Del Valle 
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 سرعتی محدودساز 11-2
 ذرات 𝑣𝑚𝑎𝑥 از استفاده صورت در که است شده روشن موضوع نیا PSOی بردهاکار ازی اریبس  در

 نیا لیدل افتنی یبرا[. 1995 ،یکند و ابرِهارت] ندینمایم پرش جستجوی فضا اطراف دری دیشد صورتبه

𝜙2 با را 1-11 شکل از PSO نیادیبن تمیالگور موضوع، =  بیترت نیبد. دیریبگ نظر دری( سازساده جهت) 0

 با بود خواهد برابر سرعت و مکانی سازهنگامبه

(11-3) 
𝑣𝑖(𝑡 + 1) = 𝑣𝑖(𝑡) + 𝜙1(𝑏𝑖 + 𝑥𝑖) 

𝑥𝑖(𝑡 + 1) = 𝑥𝑖(𝑡) + 𝑣𝑖(𝑡 + !) 

 :گرید انیب به. باشدیمی شناختی ریادگی نرخ 𝜙1 و بوده نسلی هشمار 𝑡 آن در که

(11-4) [
𝑥𝑖(𝑡 + 1)

𝑣𝑖(𝑡 + 1)
] = [

1 − 𝜙1 1
−𝜙1 1

] [
𝑥𝑖(𝑡)

𝑣𝑖(𝑡)
] + [

𝜙1
𝜙1
] 𝑏𝑖 

 :راندیز شرح به بالای همعادل در راست سمت سِیماتری هژیو رِیمقاد

(11-5) 𝜆 =
2 − 𝜙1 ± √𝜙1

2 − 4𝜙1
2

 

𝜙1 اگر. 1ندینمایم کنترل را ستمیسی داریپا ژهیو ریمقاد نیا ∈  ریمقاد نیای هانداز آنگاه باشد، [0,4]

 𝑣𝑖(𝑡) و 𝑥𝑖(𝑡) و استی اهیحاشی داریپای دارا ستمیس که استی معن نیبد نیا و بود خواهند 1 برابر ژهیو

𝜙1 اگر. شد خواهند کرانیب ه،یاول طیشرا به بسته و تینهایب سمت به 𝑡 کردن لیم با > ی هانداز آنگاه باشد 4

 𝑥𝑖(𝑡) صورت نیا در نیهمچن. باشدیم ستمیسی داریپا عدمی معنا به نیا و 1 از بزرگتر ژهیو ریمقاد ازی کی

 دهاستفا به ازین لِیدل ساده، مثال نیا. ابندییم شیافزا نامحدود صورتبهی اهیاول طیشرا هری برا باًیتقر 𝑣𝑖(𝑡) و

 .دهدیم نشان 𝑣𝑖ی هدازان ساختن محدودی برا را 𝑣𝑚𝑎𝑥 از

ی هایسازادهیپ ن،یا بر علاوه. باشدینم 𝑥𝑖 ازی تابع 𝑏𝑖 که است شده فرض لیتحل نیا در حال، نیا با

 صورتبه لیتحل نیا است ممکن لیدل نیهم به و بوده( 3-11ی )همعادل از تردهیچیپ اریبس PSO ازی عمل

𝜙2 اگر. نباشد صادق PSO هایالگوریتمی برای کل >  استفاده 1 از کوچکتری نرسیا وزن کی از ای و باشد 0

ی ازمحدودس از خوب عملکرد بهی ابیدستی برا نباشد ازین دیشا آنگاه ،(دینیبب را( 9-11ی )همعادل) شود

 [.2442 ،یکند و کلرک] ،[2441 ر،یدوز و سلیکارل] میینما استفاده سرعت

                                                                                                                                             
 .دیینما عهمراجی خطی هاستمیسی هنیزم دری کتاب هر به دیتوانیمی داریپا مورد در اطلاعات کسبی برا 1
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 ک. یمیده انجام را کار نیا قیطر چند به میتوانیم م،یینما استفاده عتسری محدودساز از میبخواه اگر

ی اگونهبه را 𝑣𝑖 عناصرِ ،بود 𝑣𝑚𝑎𝑥 از بزرگتر اندازه نیا اگر و ودهنمی بررس را 𝑣𝑖ی هانداز که است آن راه

|𝑣𝑖| که میینما اسیمق = 𝑣𝑚𝑎𝑥: 

|𝑣𝑖| اگر (11-6) > 𝑣𝑚𝑎𝑥 آنگاه 𝑣𝑖 ←
𝑣𝑖𝑣𝑚𝑎𝑥

|𝑣𝑖|
 

 به. باشدیم 𝑣𝑖 عناصر کردن محدود گرید راه ک. یاست شده استفاده معادله نیا از زین 1-11 شکل در

𝑣𝑖 نیبنابرا است، بعد 𝑛ی دارا تیجمع در ذره هر که دیآور ادی = [𝑣𝑖(1)… 𝑣𝑖(𝑛)1] .هر کرد،یرو نیا با 

𝑗 هری برا 𝑣max(𝑗) کردیرو نیا در گرید عبارت به. است نهیشیب مقدار کی یدارا 𝑣𝑖 از دبع ∈ [1, 𝑛] وجود 

 :ردیپذیم صورت ریز صورتبه ذره نیاُم𝑖ی برا سرعتی محدودساز ب،یترت نیبد. دارد

(11-7) 𝑣𝑖(𝑗) ← {

                             𝑣𝑖(𝑗)    اگر     |𝑣𝑖(𝑗)| ≤ 𝑣𝑚𝑎𝑥(𝑗)

𝑣𝑚𝑎𝑥(𝑗)𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑣𝑖(𝑗))    اگر     |𝑣𝑖(𝑗)| > 𝑣𝑚𝑎𝑥(𝑗)
𝑗برای   ∈ [1, 𝑛] 

 𝑣max هرچه. گرفت نظر در انتفاع و کاوش انیم تعادل لکنتر نوعی توانیم را سرعتی محدودساز

 کاوشی معنا هب بیترت نیبد و بوده شتریب گرید نسل به نسل کی از ذره هر راتییتغ زانیم باشد، بزرگتر

 اعانتفی معنا به نیا و بوده کمتر ذره هر راتییتغ باشد، کوچکتر 𝑣max چه هر گریدی سو از. باشدیم شتریب

 .باشدیم شتریبی وربهره یا

 انقباض بیضرا وی نرسیای دهوزن 11-3
ی اگونهبه را 1-11 شکل دری سازهنگامبهی همعادل توانیم سرعت،ی محدودساز از استفاده جایبه

  مورد در بحث به ابتدا بخش نیا در. کندی ریجلوگ سرعت تیمحدودیب شیافزا از که نمود اصلاح

ی داریپا طِیشرای برخ ز،ین تینها در. میپردازیم انقباض بیضرا مورد در بحث به سپس وی نرسیای دهوزن

 .میینمایم ارائه زین را PSO تمیالگوری برا

                                                                                                                                             
( 3-11ی )همعادل در 𝑣𝑖(𝑡) عبارت در 𝑡 کهی حال در باشدیم 𝑣𝑖 بردار از عنصر نیام𝑗ُی معنا به 𝑣𝑖(𝑗) عبارت نجایا در که دیباش داشته توجه 1

 . باشدیم نسل نیام𝑡ُ در 𝑣𝑖 مقداری معنا به
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 ینرسیای دهوزن 11-3-1

  شکل ازی سازهنگامبهی همعادل که طورهمان. شودیم استفادهی نرسیا وزن کی از PSO در معمولاً

 رییتغی کم هرچند .دارند خود سرعت حفظ به لیتما گرید نسل به نسل کی از ذرات دهد،یم نشان 11-1

 :است مجاز یریادگی یهانرخ وجود لیدل به سرعت در

(11-8) 𝑣𝑖(𝑘) ← 𝑣𝑖(𝑘) + 𝜙1(𝑏𝑖 − 𝑥𝑖(𝑘)) + 𝜙2(𝑘)(ℎ𝑖(𝑘) − 𝑥𝑖(𝑘))  برای  𝑘 ∈ [1, 𝑛] 

 طول دری نرسیا کاهش با که است شده مشاهدهی تجرب صورتبه حال، نیا با. است مسئله ابعاد 𝑛 آن در که

 :گرددیم اصلاح ریز صورتبه( 8-11ی )همعادل نیبنابرا. دابییم بهبود عملکرد ،سازیبهینه فرایند

(11-9) 𝑣𝑖(𝑘) ← 𝑤𝑣𝑖(𝑘) + 𝜙1(𝑘)(𝑏𝑖 − 𝑥𝑖(𝑘)) + 𝜙2(ℎ𝑖(𝑘) − 𝑥𝑖(𝑘))  

 ابدییم کاهش آخر نسل در 474 حدود به اول نسل در 479 مقدار از و بودهی نرسیا وزن 𝑤 آن در که

 نیبد و شده منجر نسلی هشمار شیافزا با ذره هر سرعتِ کاهشِ به موضوع نیا[. 2444 ،یش و ابرهارت]

 .بخشدیم بهبود رایی همگرا بیترت

ی ریمقاد باشند،یم( 9-11ی )همعادل فرم به کهیی هاسرعتی سازهنگامبهی برا[ 2446 ،یپول و کلرک]

 شده، گرفته نظر در 34 برابر تیجمعی هانداز اله،مق نیا در. است نمودهی نیبشیپ PSOی پارامترهای برا را

 هایگیهمسا PSO فرایند در رکود بروز صورت در. اندشده لحاظ ثابت و بوده 4 برابری گیهمسای هانداز

 ریزی شنهادیپ ریمقاد با و( 9-11ی )همعادل فرم به سرعتی سازهنگامبه. شوندیم دیبازتولی اتفاق صورتبه

 [:19ی همعادل ،2446 ،یپول و کلرک] است شدهی سازادهیپ پارامترهای برا

(11-14) 

𝑤 = 0.72 

𝜙1(𝑘)~𝑈[0,1.108]  برای  𝑘 ∈ [1, 𝑛]  

𝜙2(𝑘)~𝑈[0,1.108]  برای  𝑘 ∈ [1, 𝑛] 

 PSO یِداریپا. است کرده ارائه عملکرد بهبودی برا PSO ازی گرید انواع نیهمچن[ 2446 ،یپول و کلرک]

 .است شدهی بررس[ 2448 ،یپول] در( 9-11ی )همعادل فرمِ به سرعتی سازهنگامبهی همعادل با

هنگامبهی همعادل از استفاده جهت PSOی پارامترهای برا شده هیتوص ریمقاد ازی ترجامعی همجموع

 نیا. اندشده داده نشان 1-11 جدول در ریمقاد نیا. افت[ ی2414 ،1پدِرِسِن] در توانیم را( 9-11ی )ساز

                                                                                                                                             
1 Pedersen 
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 ℎ𝑖 ب،یترت نیبد. باشدیم تجمع کل با برابر ذره هر یِگیهمسا که دارند کاربردی هنگام شده هیتوص رِیمقاد

 .باشدیم تیجمع در ذره نیبهتر با برابر( 9-11ی )همعادل در ها𝑖ی تمامی برا

 پدرسن،ی ]برازندگ تابعی هایابیارز و مختلفی مسئله ابعادِی برا PSOی پارامترهای برا شده هیتوص ریمقاد 1-11 جدول

ی حالت در( 9-11ی )همعادلی برا شده هیتوصی پارامترها 𝝓𝟐 و 𝒘، 𝝓𝟏 و بوده تیجمعی هانداز 𝑵 جدول نیا در[. 2515

ی دارا مسائلی برخ که دید توانیم جدول به توجه با. باشد شده لیتشک تیجمع کل از ذره هری گیهمسا که باشندیم

 .باشندیم شده هیتوصی پارامترها از ممکنی همجموع نیدچن

 𝑁 𝑤 𝜙1 𝜙2 ارزیابی تابع مسئلهابعاد 

2 400 25 0.3927 2.5586 1.3358 
29 -0.4349 -0.6504 2.2073 

2 4000 156 0.4091 2.1304 1.0575 
237 -0.2887 0.4862 2.5067 

5 1000 63 -0.3593 -0.7238 2.0289 
47 -0.1832 0.5287 3.1913 

5 10000 223 -0.3699 -0.1207 3.3657 
203 0.5069 2.5524 1.0056 

10 2000 63 0.6571 1.6319 0.6239 
204 -0.2134 -0.3344 2.3259 

10 20000 53 -0.3488 -0.2746 4.8976 
20 40000 69 -0.4438 -0.2699 3.3950 

20 400000 
149 -0.3246 -0.1136 3.9789 
60 -0.4739 -0.9700 3.7904 

256 -0.3499 -0.0513 4.9087 
30 600000 95 -0.6031 -0.6485 2.6475 
50 100000 106 -0.2256 -0.1564 3.8876 

100 200000 161 -0.2089 -0.0787 3.7637 

 انقباض بیضرا 11-3-2

 ی سازادهیپ انقباض بیضرا از استفاده با ،(9-11ی )همعادل از استفاده جایبه اغلبی نرسیای دهوزن

 ی همعادل د،ینمایم دنبال رای نرسیای دهوزن هدفِ همان واقع در که ،یسازادهیپ نوع نیا. شودیم

  آوردیم در ریز شکل به را سرعتی سازهنگامبه

(11-11) 𝑣𝑖 ← 𝐾[𝑣𝑖 + 𝜙1(𝑏𝑖 − 𝑥𝑖) + 𝜙2(ℎ𝑖 − 𝑥𝑖)] 

 ما[. 2442 ،یکند و کلرک] ،[2444 ،یش و ابرهارت] ،[1999 کلرک،] دارد نام انقباض بیضر 𝐾 آن در که

 اگر. میانموده استفاده( 11-11ی )همعادل دری خط سرعتی سازهنگامبه از خود، لیتحلی سازساده جهت

𝐾 = 𝑤 و باشد 𝜙1 و 𝜙2 عبارات با بیترت به( 11-11ی )همعادل از 𝜙1
𝐾⁄ و 𝜙2

𝐾⁄ آنگاه شوند، نیگزیجا 
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 دادن نشانی برا 𝑡 از کرد،یرو نیا لیتحلی برا. بود خواهد معادل ،(19-11ی )همعادل با( 11-11ی )همعادل

 :میینمایمی سیبازنو ریز صورتبه را( 11-11ی )همعادل و کرده استفاده نسلی هشمار

(11-12) 
𝑣𝑖(𝑡 + 1) = 𝐾[𝑣𝑖(𝑡) + (𝜙1 + 𝜙2)(

𝜙1𝑏𝑖(𝑡) + 𝜙2ℎ𝑖(𝑡)

𝜙1 + 𝜙2
− 𝑥𝑖(𝑡))] 

= 𝐾[𝑣𝑖(𝑡) + 𝜙𝑇(𝑝𝑖(𝑡) − 𝑥𝑖(𝑡))] 

 میینمایم فیتعر را ریزی همعادل حال. نداشده فیتعر بالای همعادل توسط 𝑝𝑖(𝑡) و 𝜙𝑇 که

(11-13) 𝑦𝑖(𝑡) = 𝑝𝑖(𝑡) − 𝑥𝑖(𝑡) 

 بهی برا را( 13-11) و( 12-11) معادلات میتوانیم باشد،یم زمان با ریرناپذییتغ 𝑝𝑖(𝑡) آنکه فرض با

 میینما بیترک ریزی همعادل آوردن دست

(11-14) 

𝑣𝑖(𝑡 + 1) = 𝐾𝑣𝑖(𝑡) + 𝐾𝜙𝑇𝑦𝑖(𝑡) 
𝑦𝑖(𝑡 + 1) = 𝑝𝑖 − 𝑥𝑖(𝑡 + 1) 

                                 = 𝑝𝑖 − 𝑥𝑖(𝑡) − 𝑣𝑖(𝑡 + 1) 
                                           = 𝑦𝑖(𝑡) − 𝐾𝑣𝑖(𝑡) − 𝐾𝜙𝑇𝑦𝑖(𝑡) 
                                           = −𝐾𝑣𝑖(𝑡) + (1 − 𝐾𝜙𝑇)𝑦𝑖(𝑡) 

 افتی دست ریزی سیماتری همعادل به و نمود بیترک توانیم را بالا معادلات

(11-15) [
𝑣𝑖(𝑡 + 1)

𝑦𝑖(𝑡 + 1)
] = [

𝐾 𝐾𝜙𝑇
−𝐾 1 − 𝐾𝜙𝑇

] [
𝑣𝑖(𝑡)

𝑦𝑖(𝑡)
] 

  ریز ژلیو ریمقدی دارا د،ینمایم کنترل را ستمیسی داریپا که بالای همعادل در راست سمت سیماتر

 باشدیم

(11-16) 
𝜆 =

1

2
[1 − 𝐾(𝜙𝑇 − 1) ± √1 + 𝐾

2(𝜙𝑇 − 1)
2 − 2𝐾(𝜙𝑇 + 1)] 

=
1

2
[1 − 𝐾(𝜙𝑇 − 1) ± √∆]                                                        

 :میدهیم نشان 𝜆2 و 𝜆1 با را ژهیو ریمقاد ما

(11-17) 
𝜆1 =

1

2
[1 − 𝐾(𝜙𝑇 − 1) + √∆] 

𝜆2 =
1

2
[1 − 𝐾(𝜙𝑇 − 1) − √∆] 

|𝜆1| کهی صورت در( 15-11ی )همعادل در شده فیتوصی ایپو ستمیس < |𝜆2| و 1 <  داریپا باشد، 1

 فرضی اتفاق ها𝜙𝑖 ،(11-11) یهمعادل در. است ثابت 𝜙𝑇 که است آن بر فرض لیتحل نیا در. بود خواهد
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 بحثی برا. اندثابت ها𝜙𝑖 که است آن بر فرض ،لیتحلی سازساده جهت نجایا در کهی حال در بودند، شده

 بخش در. دینیبب را 8-11ی مسئله ،PSO در زمان با ریرناپذییتغ ای و زمان با ریرپذییتغ 𝐾 از استفاده رامونِیپ

 ژهیو مقدار دو نیا. میدهیم قراری بررس مورد 𝐾 انقباض بیضر ازی تابع عنوانبه را 𝜆2 و 𝜆1 رفتار ،یبعد

 .کنندیم فایا PSO تمیالگوری داریپا در کنندهنییتعی نقش

 PSOی داریپا 11-3-3

 .نمود استفاده ریز مشاهدات انجامی برا( 16-11ی )همعادل از نتوایم

𝐾 کهی هنگام .1-11ی همشاهد = Δ شد،با 0 = 1، 𝜆1 = 𝜆2 و 1 =  .بود خواهد 0

 میدار( 16-11ی )همعادل به توجه با. میریگیم نظر در 𝐾 شیافزا با را 𝜆2 و 𝜆1 ریمقاد حال

(11-18) 

lim
|𝑘|→∞

∆= ∞ 

∆= 𝐾  برای  0 =
𝜙
𝑇
+ 1 ± 2√𝜙𝑇
(𝜙

𝑇
− 1)2

= {𝐾1, 𝐾2} 

∆< 𝐾  برای  0 ∈ (𝐾1, 𝐾2) 

𝜙𝑇 میکنیم فرض. است واضح 𝐾2 و 𝐾1 فیتعار بالا معادلات به توجه با که > ی قیحقی مقدار 𝜙𝑇√ تا 0

 جهینت رای بعدی همشاهد موضوع نیا. دهدیم نشانرا  𝐾 ازی تابع حسب بر Δ ازی نمودار 3-11 شکل. باشد

 .دهدیم

𝐾ی برا 𝜆2 و 𝜆1 .2-11ی همشاهد < 𝐾1 باشندیمی قیحق. 

 
𝑲ی ازا به. 𝑲 انقباض بیضر ازی تابع حسب بر( 16-11ی )همعادل از 𝚫 نمودار 3-11 شکل > 𝑲𝟐 و 𝑲 > 𝑲𝟏، 𝚫 >  بوده 𝟎

𝑲ی ازا به. بود خواهندی قیحق 𝝀𝟐 و 𝝀𝟏 مقدار دو هر که استی معن نیبد نیا و ∈ (𝑲𝟏,𝑲𝟐) زین 𝚫 <  به زین نیا که بوده 𝟎

 .بود خواهد 𝝀𝟐 و 𝝀𝟏 بودنِ مختلطی معنا
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𝐾 کهی هنگام = 𝐾1 ،باشد Δ = 𝜆1ی معن به نیا و بوده 0 = 𝜆2 به توانیم رای بعد مشاهدات. باشدیم 

 .افتیدر( 16-11ی )همعادل ازی راحت

𝐾 کهی صورت در .3-11ی همشاهد = 𝐾1 ،باشد 𝜆1 = 𝜆2 = (1 − √𝜙𝑇) (1 − 𝜙𝑇)⁄ دیآیم دست به 

𝜙𝑇ی تمامی برا مقدار نیا که ≠  .شد خواهد واقع 1 و 4 نیب ها1

 𝐾 به نسبت 𝜆1 از مشتق گرفتن با. دیریبگ نظر در کندیم لیم 𝐾1 به 4 از 𝐾 کهی هنگام را 𝜆1 رفتار حال

 داشت میخواه

(11-19) 
𝑑𝜆1
𝑑𝐾

=
1 − 𝜙𝑇
2

−
𝜙𝑇 − 𝐾(𝜙𝑇 − 1)

2 + 1

√𝐾2(𝜙𝑇 − 1)
2 − 2𝐾(𝜙𝑇 + 1) + 1

 

𝜙𝑇 اگر که داد نشان توانیمی جبر اتیعملی ریکارگ به با > 𝐾ی ازا به مشتق نیا آنگاه باشد، 1 < 𝐾1 

𝐾ی ازا به 𝜆2  مشتق که داد نشان توانیم بیترت نیهم به. باشدیمی منف < 𝐾1 موضوع نیا. بود خواهد بتمث 

 .دهدیم سوقی بعدی همشاهد سمت به را ما

𝜙𝑇 اگر .4-11ی همشاهد > 𝐾ی ازا به دو هر 𝜆2 و 𝜆1 آنگاه باشد، 1 ∈ (0, 𝐾1) خواهند واقع 1 و 4 انیم 

 .شد

 توانیم 3-11 شکل از. دیریبگ نظر در کندیم لیم 𝐾1 به 4 از 𝐾 کهی هنگام را 𝜆2 و 𝜆1 رفتار حال

𝐾 کهی هنگام که نمود مشاهده ∈ (𝐾1, 𝐾2) ،است 𝜆1 و 𝜆2 خواهند برابری هانداز با مختلطی مقدار دو هر 

 با برابرست اندازه نیا. داشت

(11-24) |𝜆| =
1

2
√[1 − 𝐾(𝜙𝑇 − 1)]

2 + 2𝐾(𝜙𝑇 + 1) − 1 − 𝐾
2(𝜙𝑇 − 1)

2 

|𝜆| که داد نشان توانیمی جبر اتیعملی کم با = √𝐾 .ی تمامی ازا به عبارت نیا مشتق𝐾 >  مثبت 0

 .دهدیم سوقی بعدی همشاهد سمت به را ما موضوع نیا. شود خواهد

𝐾 کهی هنگام .5-11ی همشاهد ∈ (𝐾1, 𝐾2) باشد،یم 𝜆1 و 𝜆2 برابری هاندازی دارا و بوده مختلط  

 .ابدییم شیافزا 𝐾 شیافزا با کنواختی صورتبه دازهان نیا. باشندیم

𝐾 کهی هنگام را 𝜆2 و 𝜆1 ریمقاد حال = 𝐾2 اگر که دید توانیم 3-11 شکل از. دیریبگ نظر در است 

𝐾 = 𝐾2 ،باشد 𝜆1 و 𝜆2 ( 16-11ی )همعادل ازی سادگ به توانیم قت،یحق در. باشندیمی قیحق ریمقادی دارا

𝐾 کهی هنگام که نمود مشاهده = 𝐾2 ،است 𝜆1 = 𝜆2 = (1 + √𝜙𝑇) (1 − 𝜙𝑇)⁄ عبارت نیا. بود خواهد 

𝜙𝑇 یِتمامی برا >  انیبی بعدی همشاهد غالب در توانیم را موضوع نیا. شد خواهد واقع -1 و 4 نیب ها4

 .نمود
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𝐾 اگر .6-11ی همشاهد = 𝐾2 ،باشد 𝜆1 = 𝜆2 = (1 + √𝜙𝑇) (1 − 𝜙𝑇)⁄ ی برا مقدار نیا و بود خواهد

𝜙𝑇ی تمام >  .شد خواهد واقع -1 و 4 نیب ها4

𝐾 کهی هنگام را 𝜆2 و 𝜆1 ریمقاد حال > 𝐾2 هم. دیریبگ نظر در است 𝜆1 هم و 𝜆2 از محدوده نیای برا 

𝐾 مشتقِ ( 19-11)ی همعادل. بود خواهندی قیحقی مقداری دارا 𝜆1 به نسبت 𝐾 کهی هنگام را 𝜆1 ی قیحق

𝜙𝑇ی برا که داد نشان توانیمی جبر اتیعملی کم با. دهدیم دست به است > 𝐾 و 1 > 𝐾2، مشتق 𝜆1 

ی تمامی ابر 𝜆1ی هانداز که مینیبیم 6-11ی همشاهد و استدلال نیا بیترک با. باشدیمی منف 𝜆2 مشتق و مثبت

𝐾از بزرگتری ها 𝐾2 با داست،یپ زین( 17-11ی )هادلعم از که طورهمان حال، نیا با. بود خواهد 1 از کمتر 

 .گرددیم منجری بعدی همشاهد به موضوع نیا. کرد خواهد لیم ∞− سمت به 𝜆2 ،∞ سمت به 𝐾 کردن لیم

𝐾 کهی هنگام .7-11ی همشاهد > 𝐾2 ،باشد 𝜆1 داشت خواهد 1 از کمتری ااندازه و بودهی منف وی قیقح .

𝜆2 کردن لیم با و بودهی منف وی قیحق زین 𝐾 کرد خواهد لیم ∞− سمت به ،∞ سمت به. 

𝐾 کهی هنگام را 𝜆1 حدِ →  :آورد دست به( 16-11ی )همعادل از توانیم ،∞

(11-21) 

𝜆1 =
1

2
[1 − 𝐾(𝜙𝑇 − 1) + √1 + 𝐾

2(𝜙𝑇 − 1)
2 − 2𝐾(𝜙𝑇 + 1) 

       =
1 𝐾⁄ − (𝜙𝑇 − 1) + √1 𝐾2 + (𝜙𝑇 − 1)

2 − 2(𝜙𝑇 + 1)/𝐾⁄

2/𝐾
 

=
𝑁(𝐾)

𝐷(𝐾)
                                                                                        

𝐾 هنگام 𝐷(𝐾) و 𝑁(𝐾) عبارت دو حد →   بالا عبارتی همحاسبی برا نیبنابرا باشد،یم 4 برابر ∞

 :نمود استفاده تالیهوپی هقاعد از توانیم

(11-22) 

𝑑𝑁(𝐾)

𝑑𝐾
= −𝐾−2 +

−2𝐾−3 + 2(𝜙𝑇 + 1)𝐾
−2

2√𝐾−2 + (𝜙𝑇 − 1)
2 − 2(𝜙𝑇 + 1)𝐾

−1
 

𝑑𝐷(𝐾)

𝑑𝐾
= −2𝐾−2                                                                           

𝑑𝑁(𝐾) 𝑑𝐾⁄

𝑑𝐷(𝐾) 𝑑𝐾⁄
=
1

2
+

𝐾−1 − 𝜙𝑇 − 1

2√𝐾−2 + (𝜙𝑇 − 1)
2 − 2(𝜙𝑇 + 1)𝐾

−1
                  

lim
𝐾→∞

𝜆1 = lim
𝐾→∞

𝑑𝑁(𝐾) 𝑑𝐾⁄

𝑑𝐷(𝐾) 𝑑𝐾⁄
                                                          

=
1

2
−

𝜙𝑇 + 1

2(𝜙𝑇 − 1)
                                              

=
1

1 − 𝜙𝑇
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𝜙𝑇 کهی هنگام بالا حد نیبنابرا > ی سو به را ما موضوع نیا. اشتد خواهد 1 از کمتری ااندازه باشد، 2

 .7-11 و 6-11 مشاهدات از استی میتعم مشاهده نیا. دهدیم سوقی بعدی همشاهد

1) از کنواختی صورتبه 𝜆1 ،∞ تا 𝐾2 از 𝐾 شیافزا با .8-11ی همشاهد + √𝜙𝑇) (1 − 𝜙𝑇)⁄ تا 

1 (1 − 𝜙𝑇)⁄ و کرده دایپ شیافزا 𝜆2 1) از کنواختی صورتبه زین + √𝜙𝑇) (1 − 𝜙𝑇)⁄ دایپ کاهش ∞− تا 

 .کندیم

1) از 𝜆2 که آنجا از + √𝜙𝑇) (1 − 𝜙𝑇)⁄، دایپ کاهش ∞− تا است، -1 از بزرگتری مقداری دارا که  

 دست بهی برا ن،یبنابرا. باشد برابر -1 با م،یدهیم نشان 𝐾3 با نجایا در که ،𝐾 ازی ریمقادی ازا به دیبا کند،یم

 نمود استفاده( 17-11ی )همعادل از توانیم 𝐾3 آوردن

(11-23) −1 =
1

2
[1 − 𝐾3(𝜙𝑇 − 1) − √1 + 𝐾

2(𝜙𝑇 − 1)
2 − 2𝐾(𝜙𝑇 + 1)]  

𝐾3 به 𝐾3ی برا معادله نیا حل با = 2 (𝜙𝑇 − ی تمام با جهینت نیا بیترک با. کرد میخواه دایپ دست ⁄(2

 .آمد خواهد دست به ریزی یهقض بالا، مشاهدات

 اگر نیهمچن و باشند، ثابت ℎ𝑖 و 𝑏𝑖 ،(11-11) سرعتی سازهنگامبهی همعادل در اگر 1-11ی یهقض

𝜙𝑇 = 𝜙1 + 𝜙2 >  .بود خواهد داریپا ریزی همعادلی ازا به PSO آنگاه باشد، 4

(11-24) 𝐾 <
2

𝜙𝑇 − 2
  

 ∞ تا 4 از 𝐾 شیافزا با مختلط یصفحه در( 15-11ی )همعادلی هژیو رِیمقاد رییتغی هحون 4-11 شکل

 .دهدیم نشان را ژهیو ریمقاد نیای هانداز رییتغی هنحو زین 15-11 شکل. دهدیم نشان را

 نوشت ریز صورتبه PSO داریپا تمیالگوری برا را 𝐾 توانیم

(11-25) 𝜙𝑇 = 𝜙1,𝑚𝑎𝑥 + 𝜙2,𝑚𝑎𝑥 𝐾 که در آن   =
2𝛼

𝜙𝑇 − 2
  

𝛼 با ∈ (0,1) .𝛼 متیالگور نکهیا از شیپ را نظری ممیماکز مقدارِ به انقباض بیضری کینزد زانیم PSO 

 شتریبی وربهره و انتفاعی معنا به کوچکتر 𝛼 و شتریب کاوش یمعنا به بزرگتر 𝛼. دهدیم نشان گردد داریناپا

 . باشدیم
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 ی ازا به شکل نیا. کندیم رییتغ ∞ تا 5 از 𝑲 انقباض بیضر کهی هنگام( 15-11ی )همعادلی هژیو ریمقاد 4-11 شکل

𝝓𝑻 = 𝑲ی ازا به. است شده رسم 𝟓 = 𝟎، 𝝀𝟏 = 𝝀𝟐 و 𝟏 = 𝑲 در. باشندیم 𝟎 = 𝑲𝟏، 𝝀𝟏 = 𝝀𝟐 >  ی برا. باشدیم 𝟎

𝑲 ∈ (𝑲𝟏,𝑲𝟐)، 𝝀𝟏 و 𝝀𝟐 در. باشندیم مختلط مقداری دارا 𝑲 = 𝑲𝟐، 𝝀𝟏 = 𝝀𝟐 < 𝑲 در و بوده 𝟎 = 𝑲𝟑، 𝝀𝟐 = . باشدیم 𝟏−

𝑲ی ازا به → 𝝀𝟏 زین ∞ → 𝟏 (𝟏 −𝝓𝑻)⁄ و 𝝀𝟐 →  .بود خواهد ∞−

 
ی ازا به شکل نیا. ابدییم شیافزا 5 از 𝑲 ضانقبا بیضر کهی هنگام( 15-11ی )همعادلی هژیو ریمقادی هانداز 5-11 شکل

𝝓𝑻 =  .کشدیم ریتصو به را 4-11 شکل در شده رسمی هژیو ریمقاد یهانداز نمودار نیا. است شده رسم 𝟓

 و کلرک] ،[2441 ر،یدوز و سلیکارل] شودیم ارائه ریزی یهتوص با PSO تمیالگور معمول، صورتبه

 [:2447 همکاران، وی پول] ،[2444 ،یش و ابرهارت] ،[2442 ،یکند
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(11-26) 
𝜙  :توصیهی معمول

𝑇
> 4 

                         𝐾 <
2

𝜙𝑇 − 2 + √𝜙𝑇(𝜙𝑇 − 4)
 

𝜙𝑇 کهی هنگام ،1-11ی یهقض با هیتوص نیا → ی همعادل. است تریکل 1-11ی یهقض البته. است معادل ،4

 چه و 𝜙1,𝑚𝑎𝑥 به دیبا 𝜙𝑇 ازی مقدار چه که موضوع نیا ای و 𝜙𝑇 ییِبالا حد مورد دری سرنخ چیه( 11-26)

 بزرگتری کم 𝜙𝑇 که شودیم هیتوص معمولاً. هدینم دست به شود، داده اختصاص 𝜙2,𝑚𝑎𝑥 به دیبا آن از مقدار

 لیتحل که دیباش داشته توجه. شود میتقس 𝜙2,𝑚𝑎𝑥 و 𝜙1,𝑚𝑎𝑥 انیمی مساو باًیتقر صورتبه و شده انتخاب 4 از

 شرطِ به و بوده ما روش به نسبتی متفاوت اتیفرضی دارا گر،یدی هاروش. است خاص روش کی ما

 [.2446 ،یپول و کلرک] شد خواهند منجری متفاوتی داریپا

 یسراسر سرعتی سازهنگامبه 11-4
 داد میتعم ریز صورتبه توانیم را( 11-11) سرعتِی سازهنگامبهی همعادل

(11-27) 𝑣𝑖 ← 𝐾[𝑣𝑖 + 𝜙1(𝑏𝑖 − 𝑥𝑖) + 𝜙2(ℎ𝑖 − 𝑥𝑖) + 𝜙3(𝑔 − 𝑥𝑖)] 

𝜙𝑇 میکن فرض اگر. باشدیم نسل نیاول زمانِ از شده دایپی هذر نیبهتر 𝑔 آن در که = 𝜙1,𝑚𝑎𝑥 + 𝜙2,𝑚𝑎𝑥 +

𝜙3,𝑚𝑎𝑥 میکن فرض اگر نینهمچ و 𝑏𝑖 + ℎ𝑖 + 𝑔 ( 27-11ی )همعادلی برا قبل بخش لیتحل آنگاه است، ثابت

𝜙3(𝑔 عبارتِ . بود خواهد برقرار − 𝑥𝑖) نیبهتر تسم به را ذره هر د،یجد سرعتِی سازهنگامبهی همعادل در 

 studی تکامل تمیالگور مانندی مفهوم لحاظ از موضوع نیا. دهدیم سوق نسل نیاول زمانِ از شده دایپی هذر

-7-8 بخش) شودیم استفاده بیبازترک اتیعملی برا ذره نیبهتر از نسل هر در آن در کهی تمیالگور است،

 کنون تا نسل نیاول زمانِ از شده دایپی هذر نیبهتر 𝑔 ،(27-11ی )همعادل در که است نیا تفاوت تنها(. 7

 ممکن شباهت و تفاوت نیا. است حاضر نسل در ذره نیبهتر stud ،7-7-8 بخش در کهی حال در است،

-شبه اتیعمل از استفاده ای و studی تکامل تمیالگور در g-شبه اتیعمل از استفادهی هدیا جادیا باعثِ است

stud ی سراسر تمیالگور درPSO شود. 

 1-11 مثال

ی سازممینیمی برا( 27-11ی )سراسر سرعتی سازهنگامبهی همعادل با PSO تمیالگور از مثال نیا در

ی گیهمسای هانداز ،54 با برابری تیجمعی هانداز از منظور نیای برا. میینمایم استفادهی بعد 14ی اَکل تابع
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𝜎 =  ادهاستف ریزی پارامترهای برای نام ریمقاد از نیهمچن. نمود میخواه استفاده 2 برابریی گرانخبه پارامترِ و 4

 نمود میخواه

(11-28) 

𝜙1,𝑚𝑎𝑥 = 𝜙2,𝑚𝑎𝑥 = 𝜙3,𝑚𝑎𝑥 = 2.1 

𝜙𝑇 = 𝜙1,𝑚𝑎𝑥 + 𝜙2,𝑚𝑎𝑥 + 𝜙3,𝑚𝑎𝑥 

𝐾 =
2𝛼

𝜙𝑇 − 2
, 𝛼 = 0.9 

 :آورد دست به 𝐾 حسب بر توانیم را 𝜙𝑇 که دیباش داشته توجه

(11-29) 𝜙𝑇 =
2(𝛼 + 𝐾)

𝐾
 

 𝜙3,𝑚𝑎𝑥 و 𝜙1,𝑚𝑎𝑥، 𝜙2,𝑚𝑎𝑥 مختلف ریمقادی ازا به را PSO کردعمل نِ یانگیم 19-11تا  16-11 اشکال

ی راست به که دید توانیم. دهندیم نشان باشند،یم خودی نام ریمقادی دارا پارامترها ریسا کهی هنگام ،𝛼 و

 .باشندیم نهیهبی اکَلی بعد 24 تابعی برای بیتقر صورتبه( 28-11ی )همعادل در موجودی نام ریمقاد

 به ذرات هستند، کوچک اریبس 𝜙𝑚𝑎𝑥 ریمقاد کهی هنگام که هستند آن ازی حاک 8-11تا  6-11 اشکال

 دری ادیز ذرات ،𝜙𝑚𝑎𝑥 بزرگ اریبس ریمقادی برا که استی حال در نیا. سرگردانند جهت بدونی اوهیش

 .بود نخواهند وجستجی فضا ثرؤم کاوش به قادر و بوده محدود خود حرکات

 دچار کمی هاسرعت لیدل به ذرات باشد، کوچک حد از شیب 𝛼 کهی صورت در دهدیم نشان 9-11 شکل

 پرش اطراف به جستجوی فضا دری دیشد طرز به ذرات باشد، بزرگ اریبس 𝛼 کهی هنگام. شوندیم رکود

 .کنندیم

 
ی سازهیشب 25ی رو بر که ،𝝓𝟏,𝒎𝒂𝒙 مختلف ریمقادی ازا بهی لاَکی بعد 25 تابعی رو بر PSO عملکرد: 1-11 مثال 6-11 شکل

𝝓𝟏,𝒎𝒂𝒙. است شدهی ریگنیانگیم کارلو مونت =  .باشدیم نهیبه مقدار محک تابع نیای برای بیتقر صورتبه 𝟐
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ی سازهیشب 25ی رو بر که ،𝝓𝟐,𝒎𝒂𝒙 مختلف ریمقادی ازا بهی اَکلی بعد 25 تابعی رو بر PSO عملکرد: 1-11 مثال 7-11 شکل

𝝓𝟐,𝒎𝒂𝒙. است شدهی ریگنیانگیم کارلو مونت =  .باشدیم نهیبه مقدار محک تابع نیای برای بیتقر صورتبه 𝟐

 
ی سازهیشب 25ی رو بر که ،𝝓𝟑,𝒎𝒂𝒙 مختلف ریمقادی ازا بهی اَکلی بعد 25 تابعی رو بر PSO عملکرد: 1-11 مثال 8-11 شکل

𝝓𝟑,𝒎𝒂𝒙. است شدهی ریگنیانگیم کارلو ونتم =  .باشدیم نهیبه مقدار محک تابع نیای برای بیتقر صورتبه 𝟐
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𝑲 انقباض بیضر مختلفِ ریمقادی ازا بهی اَکلی بعد 25 تابعی رو بر PSO عملکرد: 1-11 مثال 9-11 شکل = 𝜶𝑲𝒎𝒂𝒙، که 

𝑲. است شدهی ریگنیانگیم کارلو مونتی سازهیشب 25ی رو بر = 𝟎. 𝟗𝑲𝒎𝒂𝒙 مقدار محک تابع نیای برای بیتقر صورتبه 

 .باشدیم نهیبه

 آگاه کاملاً ذرات تجمع 11-5
( کنون تا) سرعتی رسانهمبهی همعادل فرم نیتریکل دهندیم نشان( 27-11) و( 12-11) معادلات

 است ریز صورتبه

(11-34) 

𝑣𝑖(𝑡 + 1) = 𝐾[𝑣𝑖(𝑡) + 𝜙𝑇(𝑝𝑖(𝑡) − 𝑥𝑖(𝑡))] 

𝜙𝑇 = 𝜙1,𝑚𝑎𝑥 + 𝜙2,𝑚𝑎𝑥 + 𝜙3,𝑚𝑎𝑥 

𝑝𝑖(𝑡) =
𝜙1𝑏𝑖(𝑡) + 𝜙2ℎ𝑖(𝑡) + 𝜙3𝑔(𝑡)

𝜙1 + 𝜙2 + 𝜙3
 

 ذره کانِم نیبهتر: دارند دخالت سرعتی رسانهمبه در مکان سه که دید توانیم معادلات نیا به توجه با

 موضوع، نیا. 𝑔(𝑡) ای کنون تا تیجمع مکانِ نیبهتر و ℎ𝑖(𝑡) ای هیهمسای کنون مکانِ نیبهتر ،𝑏𝑖(𝑡) ای کنون تا

 نوع ک. یمیده دخالت سرعتی رسانهمبه در را تیجمع در موجود ذراتی تمام که دهدیم ما به را دهیا نیا

 :نوشت ریز صورتبه توانیم را( 34-11ی )همعادل از میتعم

(11-31) 

𝑣𝑖(𝑡 + 1) = 𝐾[𝑣𝑖(𝑡) + 𝜙𝑇(𝑝𝑖(𝑡) − 𝑥𝑖(𝑡))] 

𝜙𝑇 =
1

𝑁
∑𝜙𝑗,𝑚𝑎𝑥

𝑁

𝑗=1

 

𝑝𝑖(𝑡) =
∑ 𝑤𝑖𝑗𝜙𝑗𝑏𝑗(𝑡)
𝑁
𝑗=1

∑ 𝑤𝑖𝑗𝜙𝑗
𝑁
𝑗=1

 



 177/  ذرات تجمعی سازنهیبهفصل یازدهم: 

 :باشدیم اُم𝑗ی هذر توسطِ نونتاک شده دایپ حلراه نیبهتر 𝑏𝑗(𝑡) آن در که

(11-32) 𝑏𝑗(𝑡) = 𝑎𝑟𝑔min
𝑥
𝑓(𝑥): 𝑥 ∈ {𝑥𝑗(0), … , 𝑥𝑗(𝑡)} 

1 فاکتور کی 𝜙𝑇 فیتعر در که دیباش داشته توجه
𝑁⁄ ی تعادل جادیای برا موقتی روش که دارد وجود

𝑝𝑖(𝑡)) و 𝑣𝑖(𝑡) دخالت زانیم انیمی منطق − 𝑥𝑖(𝑡)) دیجد سرعت در 𝑣𝑖(𝑡 +  𝜙𝑗ی پارامترها. باشدیم (1

,𝑈[0ی رو بر کنواختی عیتوز بای اتفاق تأثیری فاکتورها( 31-11ی )همعادل در موجود 𝜙𝑗,𝑚𝑎𝑥] باشندیم .

 میینمایم استفاده ریز ریمقاد از معمولاً ما شد، اشاره زین 1-11 مثال در که طورهمان

(11-33) 
𝜙𝑗,𝑚𝑎𝑥 ≈ 2 

𝐾 = 2𝛼 (3𝜙𝑇 − 2)⁄  

𝛼 آن در که ∈  که است قتیحق نیا لیدل به بالا در 𝐾ی همعادل در موجود 3 فاکتور وجود. باشدیم (0,1)

 سه نیانگیم با( 31-11ی )همعادل در کهی حال در بوده 𝜙𝑗,𝑚𝑎𝑥 عبارتِ سه مجموع 𝜙𝑇 ،(27-11ی )همعادل در

 تأثیر زانیم که هستندی قطعی فاکتورها( 31-11ی )همعادل در 𝑤𝑖𝑗ی هاوزن. باشدیم برابر 𝜙𝑗,𝑚𝑎𝑥 عبارت

𝑗سرعتی رو بر ذره نیاُم 𝑖ی برا ثابت ریمقاد از ما گاهاً. ندینمایم نییتع را ذره نیاُم𝑤𝑖𝑗 میینمایم استفاده .

 𝑤𝑖𝑗 از باشند،یم 𝑥𝑖 به کترینزد ای و بهتر 𝑥𝑗 ذرات با متناظر که 𝑗 ازی ریمقادی برا میدار لیتما زینی گاه

ی همعادل از توانیم باشد،ی سازممینیمی مسئله کی نظر موردی مسئله اگر نمونه،ی برا. میینما استفاده بزرگتر

 نمود استفاده 𝑤𝑖𝑗ی برا ریز

(11-34) 𝑤𝑖𝑗 = [max
𝑘
𝑓(𝑥𝑘) − 𝑓(𝑥𝑗)] + [max

𝑘
|𝑥𝑖 − 𝑥𝑘| − |𝑥𝑖 − 𝑥𝑗|] 

.| آن در که  اری برازندگ و نهیهزی همکار باشد ازین است ممکن نیهمچن. است فاصلهی ریگاندازه اپراتور |

 مثال،ی برا. باشند داشته دخالت 𝑤𝑖𝑗 دری کسانی یهمرتب از دو هر تا میکنی دهوزن زین

(11-35) 
𝑆𝑖 =

max
𝑘
𝑓(𝑥𝑘) − min

𝑘
𝑓(𝑥𝑘)

max
𝑘
|𝑥𝑖 − 𝑥𝑘|

 

𝑤𝑖𝑗 = [max
𝑘
𝑓(𝑥𝑘) − 𝑓(𝑥𝑗)] + 𝑆𝑖 [max

𝑘
|𝑥𝑖 − 𝑥𝑘| − |𝑥𝑖 − 𝑥𝑗|] 

 𝑆𝑖 در عبارت دو دخالت زانیم که استی فاکتور 𝑤𝑖𝑗 ی همعادل که آنجا از. سازدیم کسانی بایتقر را

 نام با ذرات تجمع نوع نیا دهد،یم تذرای ههم به را ذرات تمامی رو بری گذارتأثیری هاجاز( 11-31)
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ی جهان بیبازترک ده،یا نیا[. 2444 همکاران، و مندس] شودیم شناخته 1(FIPS) آگاه کاملاً ذرات تجمع

 (.6-8-8 بخش) آوردیم ادی هب رای تکامل هایالگوریتم در کنواختی

 2-11 مثال

ی سازممینیمی برا( 35-11ی )همعادل در شده فیتعر هاوزن و آگاه کاملاً ذرات تجمع از ما مثال نیا در

 پارامتر دو از و داده قرار 44 برابر را تیجمعی هانداز کار نیای برا. میینمایم استفادهی بعد 24ی اکَل تابع

 میینمایم استفاده ریزی نام ریمقاد از نیهمچن. میینمایم استفاده نخبه

(11-36) 𝜙𝑗,𝑚𝑎𝑥 = 𝜙𝑚𝑎𝑥 = 𝑗  برای  2 ∈ [1,20] 
𝐾 = 2𝛼 (3𝜙𝑚𝑎𝑥 − 2),    𝛼 = 0.9⁄  

 ریسا کهی هنگام ،𝛼 و 𝜙𝑚𝑎𝑥 مختلف ریمقادی برا را PSO عملکرد نیانگیم 11-11 و 14-11 اشکال

 .دهدیم نشان باشند،یم خودی نام ریمقادی دارا پارامترها

 اما شده همگرا عیسر اریبس تمیالگور است، کوچک اریبس 𝜙𝑚𝑎𝑥 کهی هنگام ،14-11 شکل به توجه با

 کاهشیی همگرا سرعت 𝜙𝑚𝑎𝑥 شیافزا با. بود خواهد فیضع اریبسیی همگرا از پس شده حاصل حلراه

ی نوع از استفادهی هزیانگ ما به موضوع نیا. دنشویم بهتریی مگراهی انتها در شده افتی حلراه اما افتهی

𝜙𝑚𝑎𝑥 نشان 11-11 شکل. ابدییم شیافزا زمان گذشت با اما بوده کوچک ابتدا در که دهدیم را ریپذقیتطب 

𝛼ی ازا به گریدی سو از. است کند اریبسیی مگراه 𝛼 کوچک ریمقادی برا که دهدیم = یی همگرا 0.9

𝛼ی ازا به حلراه نیبهتر اما داشته را سرعت نیترشیب =  .شودیم حاصل 0.5

ی ارامترهاپ و خاصی ابعاد و محک تابع از خاصی نوعی برا کهی معن نیبد هستند خاص اریبس جینتا نیا

 ایآ که الؤس نیا به جوابی برا. دارند کاربرد 𝑤𝑖𝑗ی دهوزنی پارامترها ازی خاص شکل و خاصیی گرانخبه

 .زد دستی شتریبی هاشیآزما به دیبا داد میتعم مسائل ازی ترعیوسی هگستر به را جینتا نیا توانیم

                                                                                                                                             
1 Fully Informed Particle Swarm 
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 ی سازهیشب 25ی رو بر که 𝝓𝒎𝒂𝒙 مختلف ریمقادی ازا به آگاه کاملاا ذرات تجمع عملکرد: 2-11 مثال 15-11 شکل

𝝓𝒎𝒂𝒙 .است شدهی ریگنیانگیم کارلو مونت = ی ها𝝓𝒎𝒂𝒙 کهی حال در دهدیم دست به را مدت -کوتاه عملکرد نیبهتر𝟏

 .زد خواهند رقم رای بهتر مدت -بلند عملکرد بزرگتر،

 
 کارلو مونتی سازهیشب 25ی رو بر که 𝜶 مختلف ریمقادی ازا به آگاه کاملاا  ذرات تجمع عملکرد: 2 مثال 11-11 شکل

𝜶 -است شدهی ریگنیانگیم = 𝜶 کهی حال در داده دست به را مدت -کوتاه عملکرد نیبهتر 𝟎.𝟗 = 𝟎.  عملکرد نیبهتر 𝟓

 .داد خواهد جهینت را مدت -بلند

  را( 31-11ی )همعادل مثال،ی برا. شودیم نوشته( 31-11ی )همعادل از متفاوت ایگونهبه PSO گاهاً

 [:2447 همکاران، وی پول] نمود نیگزیجا ریزی همعادل با توانیم

(11-37) 𝑣𝑖(𝑡 + 1) = 𝐾 [𝑣𝑖(𝑡) +
1

𝑛𝑖
∑𝜙𝑗 (𝑏𝑖,𝑗(𝑡) − 𝑥𝑖(𝑡))

𝑛𝑖

𝑗=1

] 
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,𝑈[0ی رو بر کنواختی عیتوز از 𝜙𝑗 بوده، ذره نیاُم𝑖ی گیهمسای هانداز 𝑛𝑖 آن در که 𝜙𝑗,𝑚𝑎𝑥] و شده گرفته 

𝑏𝑖,𝑗(𝑡) توسط شده دایپ حلراه نیبهتر زین 𝑗ی یههمسا نیاُم𝑖ی دارا ذره هر فرمول، نیا در. باشدیم ذره نیاُم

 یِهمکار وزنی دارای همگ ،𝑏𝑖,𝑗(𝑡) هیهمسا هر حلِراه نیبهتر و بوده مشخص و ثابتی گیهمسا کی

 ی همعادل خاص طیشرا تحت که دیباش داشته توجه. باشندیم ذره نیاُم𝑖 سرعتِی رسانهم به دری کسانی

 PSO فیضع عملکرد ازی حاک مقالاتی برخی هاافته. یبود خواهد برابر( 11-11ی )همعادل با( 11-37)

 [.2448 استاتزل، و 1اوکا دِ] باشدیم آگاه کاملاً

 اشتباهات ازی ریادگی 11-6
  از استفاده به لیتما ،یستیزی هاسمیارگان که است آن PSO تمیالگور در موجودی اصلی هدیا

  شامل هایاستراتژ نیا. است شده ثابت شانیاثربخش و تیموفق گذشته در که دارندیی هایاتژاستر

ی همعادل. اندداده قرار استفاده مورد هاسمیارگان ریسا یا و هاسمیارگان خودِ که است یدیمفی هایاستراتژ

 با برابرست شود،یم مشاهده( 27-11ی )همعادل از که طورهمان سرعت،ی رسانهمبهی اصل

(11-38) 𝑣𝑖(𝑡) ← 𝐾[𝑣𝑖(𝑡) + 𝜙1(𝑏𝑖 − 𝑥𝑖) + 𝜙2(ℎ𝑖 − 𝑥𝑖) + 𝜙3(𝑔 − 𝑥𝑖)] 

ی گیهمسا در موجودی فعل مکان نیبهتر ℎ𝑖 و بوده اُم𝑖ی هذر سرعت و مکان بیترت به 𝑣𝑖 و 𝑥𝑖 آن در که

زانیمی پارامترها 𝜙2,𝑚𝑎𝑥 و 𝐾، 𝜙1,𝑚𝑎𝑥 و بوده تیجمع کل انیم دری قبل انمک نیبهتر 𝑔. باشدیم اُم𝑖ی هذر

 .باشندیم مثبتی ساز

  معمولاً ما. رندیگیم ادی زین اشتباهات از بلکه ها،تیموفق از تنها نهی ستیزی هاسمیارگان حال، نیا با

 استفاده خود ما که شودیمی مضری هایاستراتژ لشام نیا. میکن زیپره گذشته اشتباهات تکرار از میخواهیم

 رای منفی رفتارها از زیپره که است نیا زین PSO از میتعم ک. یمیانموده مشاهده گرانید رفتار در ای و کرده

 از[ 2447 ،3یتانوشکود و 2سِلواکومار] و[ 2445 مون،یس و انگ]ی در. میده دخالت PSOی اصل تمیالگور در

یب عبارت نیا کهیی آنجا از اما است، شده استفاده تمیالگور نیا به اشارهی برا "دیجد PSO" عبارتِ

 استفاده تمیالگور نیا به اشارهی برا 4(NPSOی )منف تیتقو PSO عبارت از بخش نیا در ما مسماست،

 .نمود میخواه

                                                                                                                                             
1 De Oca 
2 Selvakumar 
3 Thanushkodi 
4 Negative Reinforcement PSO 
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 و خود محل نیربهتی راستا در که دینمایم میتنظی اگونهبه را خود سرعت تنها نه ذره هر NPSO در

 جهت در ذره حرکت باعث که شودیم اجرای اگونهبه سرعتی سازمیتنظ نیا بلکه رد،یگ قرار گانشیهمسا

 صورتبه را( 38-11ی )همعادل توانیم نیبنابرا. شود گانشیهمسا ریسا و خود نیشیپ محل نیبدتر مخالفِ

 .نمود اصلاح ریز

(11-39) 𝑣𝑖(𝑡) ← 𝐾[𝑣𝑖(𝑡) + 𝜙1(𝑏𝑖 − 𝑥𝑖) + 𝜙2(ℎ𝑖 − 𝑥𝑖) + 𝜙3(𝑔 − 𝑥𝑖)

− 𝜙4(�̅�𝑖 − 𝑥𝑖) − 𝜙5(ℎ̅𝑖 − 𝑥𝑖) − 𝜙6(�̅� − 𝑥𝑖)] 

 اُم𝑖ی گیهمسا دری فعل مکان نیبدتر ℎ̅𝑖 بوده، اُم𝑖ی هذر نیشیپی هامکان انیم در مکان نیبدتر �̅�𝑖 آن در که

ی رو بر کنواختی عیتوز از 𝜙𝑗 هر بوده، تیجمع کل نیشیپی هامکان انیم در مکان نیبدتر �̅� ،بوده

(0, 𝜙𝑗,max) هر و شده گرفته 𝜙𝑗,max باشدیم مثبتی ساززانیم پارامتر کی. 

 جودو استاندارد PSO در که مثبتی هاحلراه جهت در سرعتی ساززانیم انیم دیبا ما انیم نیا در

 تعادل م،ینمود اضافه NPSO به که مضری هاحلراه جهت خلاف در سرعتی ساززانیم نیهمچن و داشت

 نکممی برخ. میدار سروکار آن با روزمرهی زندگ در ما خودی حت که استی زیچ تعادل نیا. میینما برقرار

 هم و مثبت تیتقو هم که تداش توجه دیبا اما است، ثرترؤمی منف تیتقو از مثبت تیتقو باشند معتقد است

 .ثرندؤم و مهمی ریادگی دری منف تیتقو

 3-11 مثال

 2726 اشوفلِی بعد 24 تابع سازیبهینهی برا( 39-11ی )همعادل در موجود NPSO از ما مثال نیا در

 برابر رایی راگنخبه پارامتر و کرده استفاده 24 با برابری تیجمعی هانداز از ما مثال نیا در. نمود میخواه استفاده

 نمود میخواه استفاده ریزی نام ریمقاد از نیهمچن. میدهیم قرار 2

(11-44) 

𝜙1,𝑚𝑎𝑥 = 𝜙2,𝑚𝑎𝑥 = 𝜙3,𝑚𝑎𝑥 = 2 

𝜙4,𝑚𝑎𝑥 = 𝜙5,𝑚𝑎𝑥 = 𝜙6,𝑚𝑎𝑥 = 0 

𝐾 =
2𝛼

𝜙1,𝑚𝑎𝑥 + 𝜙2,𝑚𝑎𝑥 + 𝜙3,𝑚𝑎𝑥 − 2
,    𝛼 = 0.9 

 ،𝜙6,max و 𝜙4,max، 𝜙5,max مختلف ریمقادی ازا به را NPSO عملکرد نیانگیم 14-11 تا 12-11 اشکال

 است آنی هدهندنشان 12-11 شکل. دهدیم نشان هستند خودی نام ریمقادی دارا پارامترها ریسا کهی هنگام

 خودی نام مقدار از (کندیم نییتع نشان رای قبل مکان نیبدتر از ذره زیپره زانیم که) 𝜙4,max کهی هنگام که

 زین 13-11 شکل. شودیم حاصل تمیالگور عملکرد دری توجه قابل بهبود شود،یم شتریب است 4 برابر که

 خودی هاهیهمسا انیم در موجودی فعل مکان نیبدتر از ذره زیپره زانیم که ،𝜙5,maxی برا را مشابهی اجهینت
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 مقدار از 𝜙6,max  شیافزا با که است آنی هدهندنشان 14-11 شکل تیهان در. دهدیم نشان کند،یم نییتع را

 انیم در مکان نیبدتر از ذره زیپره زانیم 𝜙6,max. ابدییم بهبود تمیالگور عملکرد است، 4 برابر که خود،ی نام

 نیشتریب 𝜙6,max هک افتیدر توانیم شکل سه نیا به توجه با. دینمایم نییتع را تیجمع کلی قبلی هامکان

 . دارد NPSO عملکردی رو بر را تأثیر

 
 25ی رو بر که 𝝓𝟒,𝐦𝐚𝐱 مختلف ریمقادی ازا به 2126 اشوفلی بعد 25 تابعی رو بر NPSO عملکرد: 3-11 مثال 12-11 شکل

 ریسا از بهتر اریبس ندینمایم زیپره خودی قبل مکان نیبدتر از کهی ذرات. است شدهی ریگنیانگیم کارلو مونتی سازهیشب

 .ندینمایم عمل ذرات

 

 
 25ی رو بر که 𝝓𝟓,𝐦𝐚𝐱 مختلف ریمقادی ازا به 2126 اشوفلی بعد 25 تابعی رو بر NPSO عملکرد: 3-11 مثال 13-11 لشک

 دنینمایم زیرهپ خود گانیهمسا انیم دری فعل مکان نیبدتر از کهی ذرات. است شدهی ریگنیانگیم کارلو مونتی سازهیشب

 .ندینمایم عمل ذرات ریسا از بهتر اریبس
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 25ی رو بر که 𝝓𝟔,𝐦𝐚𝐱 مختلف ریمقادی ازا به 2126 اشوفلی بعد 25 تابعی رو بر NPSO ملکردع: 3-11 مثال 14-11 شکل

 ندینمایم زیپره تیمعجی تمام انیم دری قبل مکان نیبدتر از کهی ذرات. است شدهی ریگنیانگیم کارلو مونتی سازهیشب

 .ندینمایم عمل ذرات ریسا از بهتر اریبس

 داشته توجه. دینما عمل استاندارد PSO از بهتر اریبس دتوانیم NPSO که است آن ازی حاک 3-11 مثال

 برابر ار گرید عبارت دو و میداد رییتغ رای منف تِیتقو عبارات ازی کی تنها  بار هر ما 3-11 مثال در که دیباش

 آگاه کاملاً PSOی هدیا با رای منف تیتقوی هدیا توانیم که دیباش داشته توجه نیهمچن. میگرفت نظر در 4

ی داریپا جینتا توانیم که میشویم متذکر زین تینها در. میگذاریم خوانندهی هعهد به را کار نیا. نمود بیترک

 وسطتی آت قاتیتحقی برای تیفعال  عنوان به زین کار نیا. نمود تکرار زین NPSOی برا را 3-11 بخش در

 .ده استش گرفته نظر در خواننده

 یریگجهینت 11-7
 لیدل نیهم به. باشدیم مسائل ازی عیوسی هگستری برا مؤثری تکامل تمیالگور کی PSO که دید توانیم

 در را PSO نیمحقق ازی برخ مورچگان،ی کلون همانند. شود سهیمقا PSO با دیبا دیجدی تکامل تمیالگور هر

 ذرات PSO در. آورندیم حساب بهی تجمع هوشی نوع را آن و نداده قراری تکامل هایالگوریتمی هزمر

 شامل PSO حال، نیا با. گذارندینم اشتراک به گریکدی با مستقیماً را نامزدی هاحلراه به مربوط اطلاعات

 و گذاشته اشتراک به گریکدی با را هاسرعت به مربوط اطلاعات ذرات و بوده محور -یبرازندگ انتخاب

 کی را PSO ما کتاب نیا در ن،یبنابرا. است گذارتأثیر حاصله حلراهی رو بر میمستق صورتبه سرعت

 .میآوریم حساب بهی تکامل تمیالگور
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PSO ازی اهیاصلاح 1یماهگربه PSO در رکود با مبارزهی برا که است PSO و انگ]ی است شدهی معرف 

 هانیسارد. است نیساردی ادیز تعدادی دارا که دیریبگ نظر در را بزرگ ومیآکوار ک[. ی2411 همکاران،

 و شده سست و حالیبی مدت از پس اما رندیگیم خو هستندی محلی هنیبه که نامک و رفتار کی به اغلب

 دچار هانیسارد شود، اضافه ومیآکوار بهی ماهگربه کی اگر. دهندیم دست از سرعت به را خود سلامت

. ندینمایم ظحف را خود سلامتی شتریب زمان مدتی برا بیترت نیبد و افتاده حرکت به و شدهی ختگیبرانگ

PSO تیجمع و برده بهره دهیا نیا از زین PSO در اگر. دینمایم ختهیبرانگ دهد،یم رخ رکود کهی هنگام را 

 حاصلی بهبود( است 7 و 3 نیب معمولاً 𝑚ی )متوال نسل 𝑚ی برا PSO تیجمع در موجودی هذر نیبهتر

 هداد قرار برابر جستجو یفضا حدود ازی کی با ت،یجمع ذراتِ نیبدتر %14 از مستقل ریمتغ هر آنگاه نشود،

 ،نیهمچن. است مورد کاوشی فضا کردن ممیماکز جستجو،ی افضی مرزها در ذرات دادن قرار لیدل. شودیم

 [.2446 ،2نیبرناشتا] اندشده واقع دیق مرز در که هستندیی هاحلراهی دارا معمولاً د،یمق سازیبهینه مسائل

 میتعم نیچند. داشت قرار وستهیپی هدامن با مسائل در PSO از استفادهی رو بر فصل نیا تمرکزی تمام

 ،[1997 هارت،ابر وی کند] است شده ارائهی بیترک سازیبهینه لئمسا در آن از استفادهی برا PSO از مختلف

 پِدِرسون] PSOی سازساده شامل نهیزم نیا در قاتیتحق ریسا[. 2444 کلرک،] و[ 2441 همکاران، و 3دایوش]ی

 نمودن اضافه ،[2414 ،6یریام و 5کنَمینی ]تکامل هایالگوریتم ریسا با آن بیترک ،[2414 ،4لدیپرفیچ و

 متعامل تجمع نیچند از استفاده ،[2414 ،7نچاویژ] نارسیی همگرا ازی ریجلوگی برا مانند جهشی اپراتورها

  از استفاده ،[1999 کلرک،] PSO تمیالگور از بودنی اتفاق زدودن ،[2411 ،9یمونتگومر و 8چِن]

 11رِزیِ گوت] هیاولی مقداردهی هایاستراتژ کاوش ،[2414 همکاران، و 14تشِریر] ریپذقیتطب و ایپوی هایتوپولوژ

  ،[2449 همکاران، و 12ژانی ]زمان ریخأت بدون PSOی پارامترها قیتطب و[ 2442 همکاران، و

 شتاب نمود، مدل PSO در را ذرات سرعت توانیم که طورهمان که دیباش داشته توجه نیهمچن. شودیم

                                                                                                                                             
1 Catfish PSO 
2 Bernstein 
3 Yoshida 
4 Chipperfield 
5 Niknam 
6 Amiri 
7 Xinchao 
8 Chen 
9 Montgomery 
10 Ritscher 
11 Gutierrez 
12 Zhan 
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 لیتحلی رو بر توانندیمی آت قاتیتحق ریسا[. 2447 همکاران، و 1یپاتیتر] نمود مدل توانیم زین را هاآن

 ارتباطات نگرفت نظر در با نیهمچن و تمیالگور بودنی اتفاق گرفتن نظر در با ذرات، تجمعیی همگرا و رفتار

 .شوند متمرکز ذرات، انیم موجود

 ،[2446 کلرک،] ،[2441 ابرهارت، وی کندی ]هاکتاب به دیتوانیم PSOی هنیزم در شتریبی همطالعی برا

 همکاران، و بنکز] و[ 2447 همکاران، و بنکز] ،[2447 ،یکند و2برتونی ]هامقاله ،[2441 همکاران، و سان]

 .دیینما مراجعه[ a2412 کلرک،] و[  PSC، 2412ی ]هاتیساوب نیهمچن و[ 2448

  

                                                                                                                                             
1 Tripathi 
2 Bratton 
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 لئسام

 ینوشتار نیتمار
 .دیده حیتوض ست؟یچ در ایپو و ستایای گیهمسا انیم تفاوت 11-1

 :PSO در شتاب 11-2

 بشود؟ زین شتاب شامل تا نمود اصلاح توانیم چگونه را 1-11 شکل در موجود PSO تمیالگور( الف

 کرد؟ خواهدی رییتغ چه( 4-11ی )همعادل شود، اعمال PSO تمیالگور به الف قسمتی یهاصلاح اگر( ب

 بود؟ خواهند چه ژهیو ریمقاد صورت نیا در

𝜙1 دیکن فرض( 4-11ی )همعادل در 11-3 = 4. 

 بود؟ خواهند هچ سیماتری هژیو ریمقاد( الف

 است؟ داریپا ستمیس ایآ( ب

𝑡 با 𝑣𝑖 و 𝑥𝑖 که دیینما انتخاب  ایگونهبه را 𝑏𝑖ی ورود مقدار و هیاول طیشرا( ج →  .باشند حدی دارا  ،∞

𝑡 با 𝑣𝑖 و 𝑥𝑖 که دیینما انتخاب  ایگونهبه را 𝑏𝑖ی ورود مقدار و هیاول طیشرا( د →  .نباشند دحی دارا  ،∞

ی هایژگیو چه. دینمایم استفاده 𝑤𝑖𝑗ی همحاسبی برا 𝑥𝑖ی هفاصل و نهیهز از( 35-11ی )همعادل 11-4

 گرفت؟ نظر در 𝑤𝑖𝑗ی همحاسبی برا توانیم را 𝑥𝑖 ازی گرید

 ی برا را افص -حالتی ایپو معادلات ،(34-11ی )همعادل در 𝑝𝑖(𝑡) بودن ثابت فرض با 11-5

𝑥𝑖(𝑡 + 𝑣𝑖(𝑡 و (1 +  بود؟ خواهند چه ستمیسی هژیو ریمقاد. دیسیبنو (1

 بود؟ خواهند معادل( 37-11) و( 11-11) معادلاتی طیشرا چه تحت 11-6

 NPSOی سانهمبهی همعادل که نیده میتعمی اگونهبه راNPSO (11-39 )ی رسانهمبهی همعادل 11-7

 .شود حاصل آگاه کاملاً

 :کندیم شنهادیپ انقباض بیضری برا را ریز مقدار( 25-11ی )همعادل 11-8

𝐾 =
2𝛼

𝜙𝑇 − 2
 

𝛼 آن در که ∈  در که میریبگ نظر در ها𝜙𝑖ی هنییشیب ریمقاد جمع با برابر را  𝜙𝑇 میتوانیم ما. باشدیم (0,1)

 در که م،یریبگ نظر در ها𝜙𝑖 ریمقاد جمع با برابر را 𝜙𝑇 میتوانیم آنکه ای و بود خواهد ثابت 𝜙𝑇 صورت نیا

-11ی )همعادل از آنکه فرض با. داشت خواهد متفاوتی مقدار سرعتی رسانهمبه هری برا 𝜙𝑇  صورت نیا

 نشان ریز صورتبه توانیم را محتملی هنیگز دو نیا نمود، میخواه استفاده سرعتی رسانهمبهی برا( 27

 :داد
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𝐾1 =
2𝛼1

𝜙1,𝑚𝑎𝑥 + 𝜙2,𝑚𝑎𝑥 + 𝜙3,𝑚𝑎𝑥 − 2
 

𝐾2 =
2𝛼2

𝜙1 + 𝜙2 + 𝜙3 − 2
 

,0]ی رو بر کنواختی یعیتوزی دارا 𝜙𝑖 هر آن در که 𝜙𝑖,𝑚𝑎𝑥] ازی ریمقاد چهی ازا به. بود خواهد 𝛼2، 𝐾1 

 بود؟ واهندخ برابر  نیانگیم صورتبه 𝐾2 و

 یوتریکامپ نیتمار

 ی سازممینیم جهت نسل 44ی برا را 1-11 شکل از PSO تمیالگوری: گیهمسای هانداز 11-9

  24 برابر را تیجمعی هانداز(. دینیبب را 1-1.جی همیضم) دیینمای  سازهیشبی کروی بعد 14 تابع

  ریمقاد از نیهمچن. دیینما ادهاستف( 27-11ی )کل سرعتی رسانهمبهی همعادل از و داده قرار

𝜙1,𝑚𝑎𝑥 = 𝜙2,𝑚𝑎𝑥 = 𝜙3,𝑚𝑎𝑥 = 2، 𝑣𝑚𝑎𝑥 = 𝛼 و ∞ =  𝛼 مقداری رو از را 𝐾 مقدار) دیینما  استفاده 0.9

𝜎ی گیهمسای هااندازه از کی هری ازا به(. دیینما نییتع = 0,  انجام کارلو مونتی سازهیشب 24 ،10 و 5

 رسم نسلی هشمار ازی تابع فرم به را کارلو مونتی هایسازهیشب مجموعه از کی هر ردعملک نیانگیم. دیده

 د؟یریگیمی اجهینت چه PSO دری محلی گیهمسا تیاهم مورد در. دیینما

 :نوشت ریز صورتبه توانیم را( 35-11ی )همعادل: آگاه کاملاً ذرات تجمع در مسافتی دهوزن 11-15

𝑤𝑖𝑗 = 𝑤𝑖𝑗(𝑐) + 𝑆𝑤𝑖𝑗(𝑑) 

𝑤𝑖𝑗(𝑐) که در آن = max
𝑘
𝑓(𝑥𝑘) − 𝑓(𝑥𝑗) 

𝑤𝑖𝑗(𝑑) = max
𝑘
|𝑥𝑖 − 𝑥𝑘| − |𝑥𝑖 − 𝑥𝑗| 

𝑤𝑖𝑗(𝑐) و 𝑤𝑖𝑗(𝑑) مسافت و نهیهز دخالت زانیم بیترت به 𝑥𝑖 در 𝑤𝑖𝑗 بالای همعادل. کنندیم مشخص را 

 داد میتعم ریز صورتبه توانیم را

𝑤𝑖𝑗 = (𝑤𝑖𝑗(𝑐) + 𝐷𝑆𝑤𝑖𝑗(𝑑))/(1 + 𝐷) 

ی دهوزن فرمول نیا از. باشدیم نهیهز دخالت زانیم به نسبت مسافت دخالت تیاهم زانیم 𝐷 آن در که

ی همیضم) دییمان استفاده رستریجینی بعد 24 تابع سازیبهینه تیجه  آگاه کاملاً PSOی سازهیشبی برا

 به. دیریبگ نظر در 44 برابر را نسل تیمحدود و داده قرار 24 برابر را تیجمعی هانداز. (دینیبب را 1-11.ج

𝐷 ریمقاد از کی هری ازا = 0, 0.5, 1,  مورد، هر در. دیده انجام کارلو مونتی سازهیشب 24 ،1000 و 2

ی کم آمده دست به جینتا مورد در. دیینما رسم نسلی هشمار ازی تابع صورتبه را تمیالگور عملکرد نیانگیم

 .دیده حیتوض
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  کی در را( 37-11) سرعتی رسانهمبهی همعادل: آگاه کاملاً ذرات تجمعی گیهمسای هانداز 11-11

(. دینیبب را 1-4.جی همیضم) دیینمای سازادهیپ ،روزنبروکی بعد 24 تابع سازیبهینه جهت PSOی سازهیشب

 جهت را 𝜙𝑚𝑎𝑥 و 𝐾. دیینما محدود 44 به را هانسل تعداد و گرفته نظر در 24 برابر را تیجمعی هانداز

 کارلو مونتی سازهیشب 24 ،24 و 14 ،5 ،2ی گیهمسا ریمقاد از کی هری ازا به. دیینما میتنظ خوب عملکرد

 وردم در. دیینما رسم نسلی هشمار ازی تابع صورتبه را مورد هر در تمیالگور عملکرد نیانگیم و داده انجام

 .دیده حیتوضی کم حاصله جینتا
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سازی نمود توان بسیار ساده و سرراست پیادهرا می DEتکاملی دیگر،  هایالگوریتمنسبت به بسیاری از 

صی ها تخصباشد، چرا که ممکن است آنمهم میها برای متخصصین دیگر زمینه نویسیبرنامه... سادگی در 

 نداشته باشند ... نویسیبرنامهدر 

 کوئلو 3، ک. کوئِلو2، پ. سوگانتان1س. داس

ایجاد شد. مانند بسیاری  6و کنث و. پرایس 5توسط رِینر استورن 1995حدود سال  4(DEتکامل تفاضلی )

 ایحل ضرایب چندجملهگرفته است: راه نشئتاقعی دنیای و مسائلنیز از  DE، سازیبهینه هایالگوریتماز 

تکاملی  هایالگوریتمای و سریع به دنی مؤثرورودی  DEضرایب فیلترهای دیجیتال.  سازیبهینهچف و و چبی

ات تکاملی المللی محاسبهای اولین و دومین مسابقات بینیکی از بهترین عنوانبهطوری که توانسته داشته به

ی کنفرانس به چاپ رسید مقاله عنوانبه DEهای [. اولین نگارش1996ورن و پرایس، انتخاب شود ]است

ی ژورنال آن نیز یک سال بعد انتشار یافت ]استورن و [ و اولین مقالهb1996[، ]استورن، a1996]استورن، 

در یک  ای مورد استقبال قرار گرفتگسترده صورتبهکه  DE[. با این حال، اولین نگارش 1997پرایس، 

شناسی الهام نگرفته از زیست DE[. از آنجا که 1997داوری انتشار یافت ]پرایس و استورن،  -ی بدونمجله

 آید.فرد به شمار میاست، یک الگوریتم تکاملی منحصربه

 مروری بر فصل
رخی دهد. بی پیوسته به دست میبا دامنه مسائل سازیبهینهای برای پایه DEطرحی کلی از  1-12بخش 

مورد بحث واقع خواهند شد. پس از  2-12شدند، در بخش  ارائهکه بعدها توسط محققین  DEاز تنوعات 

ی با دامنه مسائلی پیوسته، محققین بر آن شدند تا آن را به با دامنه مسائلدر مورد  DEبودن  مؤثراثبات 

 صورتبهدر ابتدا نه  DE. همچنین، خواهیم نمود ارائه 3-12گسسته نیز تعمیم دهند. این تعمیم را در بخش 

ی از دریچه شد، بنابراین بررسی آن ارائهای از الگوریتم ژنتیک گونه صورتبهیک الگوریتم تکاملی مجزا بلکه 

 انجام خواهیم داد. 4-12الگوریتم ژنتیک مفید خواهد بود. این کار را در بخش 

                                                                                                                                             
1 Das 
2 Suganthan 
3 Coello 
4 Differential Evolution (DE) 
5 Rainer Storn 
6 Kenneth V. Price 
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 الگوریتم بنیادین تکامل تفاضلی 12-1
DE ی ی پیوستهتوابع در یک دامنه سازیبهینهمحور بوده که برای  -جمعیت یک الگوریتم𝑛  بعدی

حل نامزد خواهد ی یک راهبعدی بوده و نماینده 𝑛طراحی شده است. بنابراین، هر ذره در جمعیت یک بردار 

ی رهضل به ذی این تفای مقیاس شده، گرفتن تفاضل برداری از دو ذره و اضافه نمودن نسخهDEی بود. ایده

 نشان داده شده است. 1-12باشد. این فرآیند در شکل حل نامزد جدید میسوم برای به دست آوردن راه

 
𝒏دو بعدی ) سازیبهینهی مسئلهی اصلی تکامل تفاضلی که برای یک ایده 1-12شکل =  𝒙𝒓𝟏 ،𝒙𝒓𝟐( نشان داده شده است. 𝟐

اضافه شده تا بردار  𝒙𝒓𝟏به بردار  𝒙𝒓𝟑و  𝒙𝒓𝟐ای مقیاس شده از تفاضل دو بردار باشند. نسخههای نامزد میحلراه 𝒙𝒓𝟑و 

نشان داده شده است  𝒊با اندیس  𝒗𝒊حل نامزد جدید است. توجه داشته باشید که ایجاد شود. این بردار، راه 𝒗𝒊ی یافتهجهش

 ی جمعیت است.اندازه 𝒏نماییم، که در آن ی مجزا تولید مییافتههشبردار ج 𝒏چرا که ما در هر نسل 

 صورتبه 𝑥𝑟3و  𝑥𝑟2ی کشد. دو ذرهبعدی به تصویر می 2را در یک فضای جستجوی  DE 1-12شکل 

𝑟2شوند )اتفاقی انتخاب می ≠ 𝑟3که ی سومیای از تفاوت میان این دو ذره به ذرهی مقیاس شده(. نسخه ،

 باشد می 𝑥𝑟1ی سوم گردد. در شکل بالا ذرهاتفاقی انتخاب شده است، اضافه می صورتبهآن هم 

(𝑟1 ≠ 𝑟2, 𝑟3یافته مانند ای جهش(. این فرآیند باعث ایجاد ذره𝑣𝑖  یک  عنوانبهخواهد شد که ممکن است

 حل نامزد جدید در جمعیت پذیرفته شود.راه

𝑖که 𝑥𝑖مانند  DEی دیگر در ایجاد شد، با یک ذره 𝑣𝑖ی یافتهه بردار جهشپس از آنک ≠ 𝑟1, 𝑟2, 𝑟3   ترکیب

 صورتبهتوان کند. عمل برش را به فرم ریاضی میرا ایجاد می 𝑢𝑖شده )عمل برش( و یک بردار آزمایش 

 زیر نوشت:

(12-1) 𝑢𝑖𝑗 = {

𝑣𝑖𝑗 𝑟𝑐𝑗)    اگر     < 𝑐) یا  (𝑗 = ℐ𝑟)

𝑥𝑖𝑗                      در غیر این صورت     
 



 191/ تکامل تفاضلی )دیفرانسیلی(فصل دوازدهم: 

𝑗که در آن  ∈ [1, 𝑛]  بوده و𝑛  و همچنین ابعاد  مسئلهبرابر با ابعاد𝑢𝑖 ،𝑣𝑖  و𝑥𝑖 باشد. بدین ترتیب می𝑢𝑖𝑗 ،

𝑗 اُمین عنصر𝑢𝑖  بوده؛𝑣𝑖𝑗 ،𝑗اُمین عنصر 𝑣𝑖  بوده و𝑥𝑖𝑗  نیز𝑗 اُمین عنصر𝑥𝑖 باشد. می𝑟𝑐𝑗  نیز یک عدد اتفاقی با

 𝐽𝑟تعلق دارد. در نهایت  [0,1]ی ثابت نرخ برش بوده و به بازه 𝑐باشد، می [0,1]توزیع یکنواخت بر روی 

,0]ی یک عدد صحیح اتفاقی است که از بازه 𝑛] وان دید که بردار آزمایش تگرفته شده است. می𝑢𝑖  ترکیبی

، حصول اطمینان 𝐽𝑟باشد. هدف می 𝑣𝑖ی یافتهو بردار جهش DEدر  𝑥𝑖ی حال حاضرِ عنصر از ذره -به -عنصر

رف جهت سادگی ص 𝐽𝑟توان از می مسائلنخواهد بود. در بسیاری از  𝑥𝑖کلونی از  𝑢𝑖از این موضوع است که 

 𝑣𝑖ی یافتهاز بردار جهش 𝑢𝑖احتمال گرفته شدن هر عنصر  𝑐را ببینید(. نرخ برش  3-12ی مسئلهنظر نمود )

 کند.را تعیین می

با یکدیگر مقایسه  𝑥𝑖و  𝑢𝑖ی جمعیت است(، بردارهای اندازه 𝑁بردار آزمایش ایجاد شد ) 𝑁پس از آنکه 

𝑥𝑖)ردار در هر زوج ترین بشوند. برازندهمی , 𝑣𝑖)  ِجهت نسل بعدیDE ترین نیز حذف حفظ شده و نابرازنده

 خلاصه شده است. 2-12بعدی در شکل  𝑛ی مسئلهبرای یک  DEشود. الگوریتم بنیادین می
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𝐹 = ∋ اندازهی گام [0.4,0.9] 

𝑐 = ∋ نرخ برش [0.1,1] 

𝑖برای  {𝑥𝑖}های نامزد را مقداردهی کن، حلجمعیتی از راه ∈ [1, 𝑁] 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝑥𝑖 ،𝑖برای هر ذره          ∈ [1, 𝑁] 

                𝑟1 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1, 𝑁] ∶  𝑟1 ≠ 𝑖 

                𝑟2 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1, 𝑁] ∶  𝑟1 ≠ {𝑖, 𝑟1} 

                𝑟3 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1, 𝑁] ∶  𝑟1 ≠ {𝑖, 𝑟1, 𝑟2} 

                𝑣𝑖 ← 𝑥𝑟1 + 𝐹(𝑥𝑟2 − 𝑥𝑟3) (بردار جهش) 

                ℐ𝑟 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1, 𝑛] 

𝑗برای هر بعد                  ∈ [1, 𝑛] 

                        𝑟𝑐𝑗 ← ∋ عدد اتفاقی [0,1] 

𝑟𝑐𝑗)اگر                          < 𝑐)  و یا(𝑗 = ℐ𝑟)آنگاه ، 
                                𝑢𝑖𝑗 ← 𝑣𝑖𝑗 

 در غیر این صورت                        
                                𝑢𝑖𝑗 ← 𝑥𝑖𝑗 

 پایان اگر                        

 بعد بعدی                

𝑖برای هر اندیس جمعیت                  ∈ [1, 𝑁] 

𝑓(𝑢𝑖)اگر                          < 𝑓(𝑥𝑖)  آنگاه𝑥𝑖 ← 𝑢𝑖 

 اندیس جمعیت بعدی                

 نسل بعدی

کلاسیک و یا  DEالگوریتم . این 𝒇(𝒙)بعدی  𝒏سازی تابع ی تکامل تفاضلی برای مینیممیک الگوریتم ساده 2-12شکل 

DE/rand/1/bin .نام دارد 

سازی دارند. دارای پارامترهای زیادی است که نیاز یه میزان DEنیز پیداست،  2-12که از شکل  طورهمان

شامل  DEی جمعیت باید انتخاب شود. پارامترهای مختص تکاملی دیگر، اندازه هایالگوریتممانند تمام 
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شود. این پارامترها به مشخصات می 𝑐شود، و نرخ برش با نام فاکتور مقیاس نیز شناخته می، که 𝐹ی گام اندازه

𝐹های )نه همیشه( از بازه معمولاًوابسته هستند اما  مسئله ∈ 𝑐و  [0.4,0.9] ∈ شوند. مقدار انتخاب می [0.1,1]

پذیری تابع هدف نیز با تفکیک 𝑐ی ی عکس دارد. مقدار بهینهرابطه 𝑁ی جمعیت با مربع اندازه 𝐹ی بهینه

 [.2413ی عکس دارد ]پرایس، رابطه

شود. همچنین این الگوریتم گاهاً الگوریتم کلاسیک نیز شناخته می DEبا نام  معمولاً 2-12الگوریتم شکل 

DE/rand/1/bin شود چرا که بردار پایه، نیز خوانده می𝑥𝑟1 صورتبه ( اتفاقی انتخاب شدهrand ؛ یک) بردار

𝐹(𝑥𝑟2تفاضل که همان ) − 𝑥𝑟3) باشد به می𝑥𝑟1 ( ؛ و تعداد عناصر بردار جهش1اضافه شده) یافته که در

 (.binکند )ای پیروی مینزدیک از توزیع دوجمله کاملاً صورتبهتشکیل بردار آزمایش دخالت دارد 

نماییم، علت کارکرد آن را در خواهیم تفکر  2-12کلاسیک از شکل  DEاگر کمی در مورد الگوریتم 

𝑥𝑟2)هایی که دارای فرم و شکل [. اول آنکه، اختلالات وآشفتگی2413یافت ]پرایس،  − 𝑥𝑟3) باشند، با می

س ها با توجه به مقیای این آشفتگییابند. دوم آنکه، اندازهکاهش می مسئلهحل نزدیک شدن جمعیت به راه

 اُمین عنصرِ 𝑝ی عد دیگر متفاوت خواهد بود. این بدین معنی است که اندازهاز یک بعد به ب مسئله

(𝑥𝑟2 − 𝑥𝑟3) در طول بعد  مسئلهحل به میزان نزدیکی جمعیت به راه𝑝های اُم بستگی دارد. سوم آنکه، گام

ی با درجه لمسائشود جستجو حتی برای آشفتگی میان ابعاد دارای همبستگی بوده و این موضوع باعث می

نام دارد و  1، تطبیق شکلDEرا ببینید(. این خاصیت  7-2ی ج.واقع شود )ضمیمه مؤثرناپذیری بالا تفکیک

کند خود را با خود را در طول شکلِ تابع هدف توزیع کرده و سعی می DEبدین معنی است که جمعیت 

 شکل تابع هدف تطبیق دهد.

 انواع تکامل تفاضلی 12-2
هایی مختلف برای تولید بردار راه 1-2-12اندازیم. بخش نگاهی می DEه برخی از انواع در این بخش ب

را نشان داده  𝑣ی یافتههای متنوع برای ایجاد بردار جهشبرخی راه 2-2-12دهد، بخش آزمایش را نشان می

ا مورد بحث قرار ر 𝐹های محتمل برای استفاده از فاکتور مقیاس اتفاقی نیز برخی گزینه 3-2-12و بخش 

 خواهد داد.

                                                                                                                                             
1 Contour Matching 
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 بردارهای آزمایش 12-2-1

های هیچ مکانیزمی برای با هم نگه داشتن ویژگی 2-12توجه داشته باشید که روش موجود در شکل 

 𝑢𝑖,𝑗−1به  𝑣𝑖,𝑗−1، چه 𝑢𝑖𝑗به  𝑣𝑖𝑗دهد. این بدین معنی است که احتمال کپی شدن نمی ارائه 𝑥𝑖به  𝑣𝑖حل از راه

یبات برازندگی به ترک مسائلکپی شده باشد و چه نشده باشد، یکی خواهد بود. با این حال، در بسیاری از 

حل را در کنار هم نگه داشت. های راهحل بستگی داشته و به همین دلیل مطلوب است ویژگیهای راهویژگی

DE/rand/1/L 1]ی اتفاقی از بازهکند که ابتدا یک عدد بدین ترتیب عمل می, 𝑛]  که با حرف𝐿 دهیم نشان می

شود کپی می 𝑢𝑖به  𝑥𝑖ها نیز از کپی شده و باقی ویژگی 𝑢𝑖به  𝑣𝑖ویژگی متوالی از  𝐿تولید شده و سپس 

 [.1996]استورن و پرایس، 

𝑛بعدی در اختیار داریم ) 7ی مسئلهبرای مثال، فرض کنید یک  =  DE/rand/1/Lد الگوریتم (. عملکر7

𝐿بدین ترتیب است که ابتدا یک عددی اتفاقی  ∈ [1, 𝑛] شود. فرض کنید تولید می𝐿 اتفاقی برابر  صورتبه

𝑠ی آغازین انتخاب شده است. سپس یک نقطه 3 ∈ [1, 𝑛] شود. فرض کنید اتفاقی تولید می صورتبه𝑠 

و  𝑣𝑖حل از های راهبه این اطلاعات داده شده، ویژگیانتخاب شده است. با توجه  6اتفاقی برابر  صورتبه

𝑥𝑖 زیر به  صورتبه𝑢𝑖 شوند:کپی می 

(12-2) 

𝑢𝑖1 ← 𝑣𝑖1 

𝑢𝑖2 ← 𝑥𝑖2 

𝑢𝑖3 ← 𝑥𝑖3 

𝑢𝑖4 ← 𝑥𝑖4 

𝑢𝑖5 ← 𝑥𝑖5 (نقطه انتهایی) 

 𝑢𝑖6 ← 𝑣𝑖6 (نقطه ابتدایی 𝑠) 

𝑢𝑖7 ← 𝑣𝑖7 

حل(. از آنجا شود )ششمین ویژگی راهاز بعد ششم آغاز می 𝑢𝑖به  𝑣𝑖توان دید که کپی شدن عناصر می

𝐿که  = شود. توجه داشته باشید که متوالی کپی می 𝑢𝑖به  𝑣𝑖ی آغازین، از است، سه عنصر متوالی از نقطه 3

حل حل )در اینجا آخرین ویژگی راهی کردن به آخرین ویژگی راهبدین معنی است که اگر در حین عملیات کپ

پی دهیم. پس از کویژگی هفتم است( رسیدیم، به ویژگی اول رفته و عملیات کپی کردن را از آنجا ادامه می

 DE/rand/1/Lاشد. در نهایت، تعریف شده ب کاملاً 𝑢𝑖نماییم تا می 𝑢𝑖را به  𝑥𝑖، عناصر 𝑢𝑖به  𝑣𝑖عنصر از  3کردن 

 نماید.جایگزین می 3-12ی شکل را با حلقه 2-12در شکل  ”For each dimension“ی حلقه
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𝐿 ← ∋ عدد اتفاقی [1, 𝑛] 

𝑠 ← ∋ عدد اتفاقی [1, 𝑛] 
𝐽 ← {𝑠,min(𝑛, 𝑠 + 𝐿 − 1)} ∪ {1, 𝑠 + 𝐿 − 𝑛 − 1} 

𝑗برای هر بعد  ∈ [1, 𝑛] 

𝑗اگر          ∈ 𝐽 

                𝑢𝑖𝑗 ← 𝑣𝑖𝑗 

 در غیر این صورت        
                𝑢𝑖𝑗 ← 𝑥𝑖𝑗 

 پایان اگر        

 بُعد بعدی

ی ماندهباقی 𝒂 𝒎𝒐𝒅 𝒃نماید. تابع کپی می 𝒖𝒊به بردارِ آزمایش  𝒗𝒊و  𝒙𝒊که عناصر را از  DE/rand/1/Lی حلقه 3-12شکل 

𝒂تقسیم  𝒃⁄ ی گرداند. این حلقه جایگزین حلقهرا بر می“for each dimension”  شود.می 2-12در شکل 

های بردار مشخص به ویژگی 𝑖( که به ازای یک 𝑣𝑖𝑗در نظر گرفتن میانگینِ تعداد عناصرِ بردار جهش )

 ی ، حلقه2-12از شکل  DE/rand/1/binشوند خالی از لطف نیست. در الگوریتم ( کپی می𝑢𝑖𝑗آزمایش )

“for each dimension”  شامل𝑛 ها احتمال کپی شدن شود. در یکی از این حلقهدوره می𝑣𝑖𝑗  به𝑢𝑖𝑗 ،14% 

𝑛بوده و در باقی  − باشد. این بدین معنی است که تعداد عناصرِ مورد انتظار می 𝑐حلقه، این احتمال برابر  1

 برابرست با به بردار آزمایش 𝑣𝑖𝑗کپی شده از 

(12-3) 𝐸 (𝑣𝑖 (تعداد عناصر کپی شده  = 1 + 𝑐(𝑛 −  DE/rand/1/binبرای       (1

شود. از آنجا که ( به بردار آزمایش کپی می𝑣𝑖𝑗یافته )ویژگی از بردار جهش DE/rand/1/L ،𝐿در الگوریتم 

𝐿  1]دارای توزیع یکنواخت بر روی, 𝑛] باشد:می 

(12-4) 𝐸 (𝑣𝑖 (تعداد عناصر کپی شده  = 𝑛/2       برایDE/rand/1/bin 

را مطرح نمود: تحت چه شرایطی تعدادِ مورد انتظارِ عناصر کپی شده از بردار  سؤالتوان این حال می

یکسان خواهد بود؟ با مساوی  De/rand/1/Lو  DE/rand/1/binیافته به بردار آزمایش برای دو الگوریتم جهش

 ( خواهیم داشت4-12( و )3-12) قرار دادن معادلات

(12-5) 𝑐 =
𝑛 − 2

2(𝑛 − 1)
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 معمولاًباشد و می 2-12از شکل  De/rand/1/binپارامتر برش در الگوریتم  𝑐که به یاد دارید،  طورهمان

برابر با  DE/rand/1/binباشد. بنابراین اگر پارامتر برش در الگوریتم می 475دارای مقداری کمی کوچکتر از 

 یافته به بردار آزمایش با تعداد عناصر کپیانتخاب شود، تعداد عناصر کپی شده از بردار جهش 5-12ی لهمعاد

 برابر خواهد بود. 3-12از شکل  DE/rand/1/Lیافته به بردار آزمایش در الگوریتم ی بردار جهششده

,1]ی را عددی صحیح و اتفاقی در بازه 𝐿توانیم طور کلی، ما میبه 𝐿𝑚𝑎𝑥]  در نظر بگیریم که در این

𝐿𝑚𝑎𝑥، 3-12ثابتی است که توسط کاربر تعیین خواهد شد. در شکل  𝐿𝑚𝑎𝑥صورت  = 𝑛 باشد، هرچند می

 توانند عملکرد بهتری را نتیجه دهند.می 𝐿𝑚𝑎𝑥برای  𝑛مقادیر کوچکتر از 

 1-12مثال 

نماییم. تعریف شده است اعمال می 1-2ی ج.که در ضمیمه بعدی اکَلی 24را به تابع  DEدر این مثال، 

 نماییم:برای این منظور از پارامترهای زیر استفاده می

 54ی جمعیت: اندازه. 

 ی گام اندازه𝐹 = 0.4. 

  نرخ برش𝑐 =  ( به دست آمده است.5-12ی )که از معادله  0.49

از شکل  𝐿و  2-12از شکل  binهای ه از گزینهدر این مثال، به تفاوت میان تولید بردار آزمایش با استفاد

 سازی شبیه 24بهترین ذره در هر نسل را که بر روی  4-12توجه خواهیم نمود. شکل  12-3

سازی بسیار در ابتدای شبیه Lی توان دید که گزینهدهد. میگیری شده است، نشان میمونت کارلو میانگین

دهد. ما نباید د بسیار بهتری را در طولانی مدت از خود نشان میعملکر binی سریع همگرا شده اما گزینه

حل در تابع اَکلی دارای های راهداشته باشیم چرا که ویژگی 𝐿ی انتظار هیچ گونه بهبودی از استفاده از گزینه

است. پذیر یکی تفکمسئلهباشند. این بدین معناست که تابع اَکلی یک شدگی و ارتباطی نمیهیچ گونه کوپل

 نماید.می 𝐿ی بسیار بهتر از گزینه binی با این حال، دقیقاً معلوم نیست که چرا گزینه

 یافتهبردارهای جهش 12-2-2

یافته نگاهی خواهیم داشت. برای مثال، های محتمل برای ایجاد بردار جهشدر این بخش به برخی گزینه

ی ی، ممکن است بهتر باشد بردار پایه را برابر با بهترین ذرهاتفاق صورتبه 𝑥𝑟1ی به جای انتخاب بردار پایه

از جهشی از بردار پایه تشکیل  𝑢𝑖موجود در جمعیت در نظر بگیریم. در این صورت تمام بردارهای آزمایش 

[. این الگوریتم b1996[، ]استورن، 1996نام دارد ]استورن و پرایس،  DE/best/1/binخواهند شد. این شیوه، 
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 یافته با معادلات زیرخواهد بود تنها با این تفاوت که محاسباتِ بردار جهش 2-12انند همان الگوریتم شکل م

 جایگزین خواهد شد

(12-6) 𝑣𝑖 ← 𝑥𝑏 + 𝐹(𝑥𝑟2 − 𝑥𝑟3) 

این  د.شووری و تضعیف کاوش میباشد. این کار باعث تقویت بهرهبهترین ذره در جمعیت می 𝑥𝑏که در آن 

 باشد.مورد بحث واقع شده است، می 7-7-8، که در بخش studایده مشابه الگوریتم تکاملی 

 
ی بهترین ذره در هر نسل ها هزینه. منحنی1-12بعدی اَکلی در مثال  25بر روی تابع  DE: عملکرد 1-12مثال  4-12شکل 

برای تولید تابع آزمایش بسیار  binی دهد. گزینهشان میگیری شده است، نسازی مونت کارلو میانگینشبیه 25را که بر روی 

 نماید.عمل می 𝑳ی بهتر از گزینه

ها به بردار برای کپی نمودن ویژگی 3-12یافته و از شکل ( برای تولید بردار جهش6-12ی )اگر از معادله

 به دست خواهد آمد. DE/best/1/Lآزمایش استفاده نماییم، الگوریتم 

باشد ]استورن یافته میهای پیش رو استفاده از دو بردار تفاضل برای تولید بردار جهشگزینه یکی دیگر از

شود چرا که در این صورت جهت [. این کار باعث افزایش کاوش میb1996[، ]استورن، 1996و پرایس، 

اضل کلی ، بردار تفبردار تفاضل کلی به جهتِ بردار تفاضل میان دو بردار محدود نخواهد بود. به معنای دیگر

توان با انتخاب اتفاقی بردار پایه در هر حلقه ی آزادی بیشتری برخوردار خواهد بود. این ایده را میاز درجه

ی ترکیب نمود. این کار، دو گزینه 6-12بردار پایه در شکل  عنوانبهو یا با انتخاب بهترین ذره  2-12در شکل 

 نتیجه خواهد داد:یافته زیر را برای تولید بردار جهش
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(12-7) 

𝑟4 ← ∋ عدد اتفاقی [1, 𝑁] ∶  𝑟4 ∉ {𝑖, 𝑟1, 𝑟2, 𝑟3} 

𝑟5 ← ∋ عدد اتفاقی [1, 𝑁] ∶  𝑟4 ∉ {𝑖, 𝑟1, 𝑟2, 𝑟3, 𝑟4} 

𝑣𝑖 ← {
𝑥𝑟1 + 𝐹(𝑥𝑟2 − 𝑥𝑟3 + 𝑥𝑟4 − 𝑥𝑟5)    𝐷𝐸/𝑟𝑎𝑛𝑑/2 ?⁄

𝑥𝑏 + 𝐹(𝑥𝑟2 − 𝑥𝑟3 + 𝑥𝑟4 − 𝑥𝑟5)    𝐷𝐸 𝑟𝑎𝑛𝑑 2 ?⁄⁄⁄
 

ای ی بالا برپردازیم. اگر از یکی از دو گزینهی بالا میهای موجود در معادلهالؤحال به توضیح علامت س

ها به بردار آزمایش استفاده نماییم، یکی از برای کپی نمودن ویژگی 2-12یافته و از شکل تولید بردار جهش

ی بالا برای حاصل خواهد شد. از سوی دیگر از از معادله DE/best/2/binیا  DE/rand/2/binالگوریتم  دو

برای تولید بردار آزمایش استفاده نماییم، یکی از دو الگوریتم  3-12یافته و از شکل تولید بردار جهش

DE/rand/2/L  یاDE/best/2/L .حاصل خواهد شد 

د. دهیافته را افزایش میبردار تفاضل بر روی بردار جهش تأثیر( 7-12ی )توجه داشته باشید که معادله

𝐹( از 6-12ی )یا معادله 2-12اگر در شکل  = 𝐹0 لانه ی عاداستفاده شود، آنگاه برای دستیابی به یک مقایسه

𝐹باید از مقدار  < 𝐹0 ی دقیق میان دو مقدار ( استفاده گردد. رابطه7-12ی )در معادله𝐹  به شکل تابع هدف

 بستگی دارد.

DE توان با در نظر گرفتن را همچنین می𝑥𝑖 استورن، بردار پایه پیاده عنوانبه[ سازی نمودa1996 برای .]

 ی زیر استفاده نمودتوان از معادلهمثال می

(12-8) 𝑣𝑖 ← 𝑥𝑖 + 𝐹∆𝑥 

دار تفاضل و همچنین بردار آزمایش، یکی از چهار بردار تفاضل است. بسته به روش تولید بر 𝑥∆که در آن 

. بر 1حاصل خواهد شد DE/target/2/Lو یا  DE/target/1/bin ،DE/target/2/bin ،DE/target/1/Lالگوریتم 

حساسیت بسیار کمتری نسبت  DE/target، الگوریتم 1-2-12و  1-12از بخش  DE/randخلاف الگوریتم 

 [.2413، خواهد داشت ]پرایس 𝐹به مقدار 

( 𝑥𝑏ی موجود در جمعیت )های ممکن برای تولید بردار تفاضل، استفاده از بهترین ذرهیکی دیگر از روش

 𝑥𝑏ای خواهد شد که همگی تمایل به حرکت به سوی یافتهباشد. این کار باعث ایجاد بردارهای جهشمی

ی پایه باشد. در کل امکانات ی اتفاقی و ذرهد یک ذرهتوانکم خواهد شد می 𝑥𝑏خواهند داشت. برداری که از 

ورن، ی زیر استفاده نمود ]استتوان از معادلهتوان در نظر گرفت. برای مثال میزیادی را با توجه به این ایده می

a1996،] 

                                                                                                                                             
 شود.نیز شناخته می DE/iو یا  DE/currentبا عنوان  گاهاً DE/targetالگوریتم  1



 410/ تکامل تفاضلی )دیفرانسیلی(فصل دوازدهم: 

(12-9) 

𝑣𝑖 ← 𝑥𝑖 + 𝐹(𝑥𝑏 − 𝑥𝑖) 
     𝑣𝑖 ← 𝑥𝑟1 + 𝐹(𝑥𝑏 − 𝑥𝑟3) 
                       𝑣𝑖 ← 𝑥𝑏 + 𝐹(𝑥𝑟2 − 𝑥𝑟3 + 𝑥𝑏 − 𝑥𝑟5) 
                       𝑣𝑖 ← 𝑥𝑖 + 𝐹(𝑥𝑏 − 𝑥𝑖 + 𝑥𝑟2 − 𝑥𝑟3) 

 توان از معادلات بسیار دیگری نیز استفاده نمود. اگر از آخرین ی بالا میعلاوه بر معادله

 استفاده شود، الگوریتم به دست آمده، الگوریتم  𝑣𝑖معادلات بالا برای تولید ی معادله از مجموعه

base/1/1bin-to-DE/target  ،توجه داشته باشید 1[1-3-3، بخش 2445نامیده خواهد شد ]پرایس و همکاران .

𝑣𝑖که گاهی برای تولید  ی اول در یم. گزینهنمایاز بازترکیب، گاهی از جهش و گاهی از هر دو استفاده می  

با یک بردار دیگر  𝑥𝑖( یک عمل بازترکیب است چرا که شامل ترکیب نمودن 9-12مجموعه معادلات )

ی چهارم شود. گزینهدر معادلات ظاهر نمی 𝑥𝑖های دوم و سوم هر دو عمل جهش بوده چرا که شود. گزینهمی

𝑥𝑟2)بوده و هم شامل بردار تفاضل  𝑥𝑖نیز یک عمل ترمیمی است چرا که هم شامل  − 𝑥𝑟3) شود.می 

ف را های مختلگیری اتفاقی در مورد چگونگی تولید بردار جهش، روشتوانیم با تصمیمما همچنین می

دهد که باعث ایجاد روشی را برای تولید بردار جهش نشان می 5-12با هم ترکیب نماییم. برای مثال، شکل 

𝑎[. اگر 5-6-2، بخش 2445شود ]پرایس و همکاران، می DE/rand/1/either-orالگوریتم  < 𝑝𝑓  باشد، آنگاه

𝑎استفاده خواهد شد. اما اگر  𝑣برای تولید بردار  DE/rand/1/binاز الگوریتم استاندارد  ≥ 𝑝𝑓  باشد، یک

 اهد گرفت.مورد استفاده قرار خو 𝑣برای تولید بردار  DE/rand/2حالت خاص از الگوریتم 

به دست آمده است. با این حال بسیاری از این موارد دارای  DEهای تا به اینجا تعداد زیادی از جایگشت

 به تصویر کشیده شده است و تمامی 2-12و  1-12های در شکل DEی کلی اهمیت ثانوی هستند. ایده

 یات هستند.تنوعات ذکر شده تاکنون تنها جزئ

  

                                                                                                                                             
صورت اضافه بهتوان ز سویی این معادله را میباشد، اما ا base/2/bi-to-DE/targetگذاری درست برای این الگوریتم، رسد نامبه نظر می 1

چندان بیراه نخواهد  DE/target-to-base/1/binگذاری در نظر گرفت. در این صورت نام 𝑥𝑖ی نمودن یک بردار جهش واحد به بردار پایه

 بود.
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𝑝𝑓 = ∋ احتمال جهش [0,1] 

𝑎 ← ∋ عدد اتفاقی [0,1] 

𝑎اگر  < 𝑝𝑓 آنگاه 

        𝑣𝑖 ← 𝑥𝑟1 + 𝐹(𝑥𝑟2 − 𝑥𝑟3) 

 در غیر این صورت
        𝑣𝑖 ← 𝑥𝑟1 + 𝐾(𝑥𝑟2 − 𝑥𝑟1 + 𝑥𝑟3 − 𝑥𝑟1) 

 کلی،  صورتبهشود. می DE/rand/1/either-orروشی برای تولید بردار جهش که باعث ایجاد الگوریتم  5-12شکل 

𝒌 = (𝑭 + 𝟏)  دهد.نتایج خوبی را در مورد توابع محک به دست می ⁄𝟐

 2-12مثال 

توصیف شده است  1-2ی ج.بعدی اکَلی که در ضمیمه 24را به تابع  DEدر این مثال برای بار دیگر 

حکایت  𝐿نسبت به  binی نهاز بهتر بودن عملکرد گزی 1-12نماییم. از آنجا که نتایج حاصل از مثال اعمال می

ه ی تغییر عملکرد بسته بی نحوهنماییم. در این مثال به مطالعهاستفاده می binی داشت، در این مثال از گزینه

 𝑥𝑟1 ی اول استفاده از بردار اتفاقیپردازیم. ما سه گزینه در اختیار داریم. گزینهی مورد استفاده میبردارِ پایه

ی بردار پایه بوده )معادله عنوانبهی دوم استفاده از بهترین بردار (، گزینه2-12ر پایه بوده )شکل بردا عنوانبه

 ی باشد )معادلهبردار پایه می عنوانبهی سوم، استفاده از عضو حال حاضر جمعیت (( و گزینه12-6)

گیری شده کارلو میانگینسازی مونت شبیه 24ی هر نسل را که بر روی بهترین ذره 6-12((. شکل 12-8)

مورد  املاًکهای اول و سوم عملکرد تقریبا یکسانی دارند. این نتیجه توان دید که گزینهدهد. میاست نشان می

شود هر ذره از جمعیت حال حاضر دقیقا یک بار در هر نسل ی سوم باعث می( گزینه1انتظار است چرا که: )

شود هر ذره در هر نسل به طور میانگین یک بار ی اول باعث میگزینه (2تابع پایه استفاده شود و ) عنوانبه

ی دو گزینه کاملاًدهد بهترین گزینه، نشان می 6-12بردار پایه استفاده شود. از سوی دیگر، شکل  عنوانبه

ی واضح است که متمرکز کردن جستجو در اطراف بهترین ذره کاملاًگیرد. زند و پیشی میدیگر را کنار می

 ی دوم(.هر نسل استراتژی مفیدی است )گزینه

نه برای دهد، از این گزیبردار پایه بهترین عملکرد را به دست می عنوانبهاز آنجا که استفاده از بهترین ذره 

یر عملکرد ی تغیسازی در این مثال، نگاهی به نحوهباقی این مثال استفاده خواهیم نمود. برای قسمت آخر شبیه

( 6-12) یتوان مانند معادلهتعداد بردارهای مورد استفاده برای تولید بردار جهش خواهیم داشت. میبا تغییر 

ی بهترین ذره 7-12( از دو بردار تفاضل استفاده نمود. شکل 7-12ی )از یک بردار تفاضل و یا مانند معادله

توان دید که دهد. مینشان میگیری شده است سازی مونت کارلو میانگینشبیه 24هر نسل را که بر روی 



 411/ تکامل تفاضلی )دیفرانسیلی(فصل دوازدهم: 

 تأثیربرای  𝐹باشد، حتی اگر مقدار استفاده از یک بردار تفاضل کمی بهتر از استفاده از دو بردار تفاضل می

 مشخص نیست اما با نتایج به دست آمده در استفاده از دو بردار تفاضل اصلاح گردد. علت این پدیده دقیقاً

موضوعی برای  عنوانبهتوانید این پدیده را [ همخوانی دارد. می7-4-2، بخش 2445]پرایس و همکاران، 

 تحقیقات آتی در نظر بگیرید.

 
ی بهترین ذره در هر نسل را که بر روی ها هزینهبعدی اَکلی. منحنی 25بر روی تابع  DE: عملکرد 2-12مثال  6-12شکل 

سیار بهتری بردار پایه عملکرد ب عنوانبهد. استفاده از بهترین ذره دهناند نشان میگیری شدهسازی مونت کارلو میانگینشبیه 25

 دهد.را به دست می

 
ی بهترین ذره در هر نسل را ها هزینه. منحنی2-12بعدی اَکلی از مثال  25بر روی تابع  DE: عملکرد 2-12مثال  7-12شکل 

ار دهند. استفاده از تنها یک بردار تفاضل برای تولید بردیاند نشان مگیری شدهسازی مونت کارلو میانگینشبیه 25که بر روی 

 باشد.جهش کمی بهتر از استفاده از دو بردار تفاضل می
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استفاده  DEسازی در تکاملی برای پیاده هایالگوریتمهای موجود برای توانیم از دیگر گزینهما همچنین می

حل مانند جهش گاوسی یا یکنواحت متمرکز در راهتوان یک عمل جهش استانداردتر نماییم. برای مثال، می

خود  DEرا ببینید(. با این حال، از آنجا که بردارِ جهش  9-8اضافه نماییم )بخش  DEنامزد را به الگوریتم 

 نداشته باشد. DEچندانی بر عملکرد  تأثیری جهش شاید گر است، استفاده از گزینهبسیار کاوش

ات با شود ذرتکاملی بوده که باعث می هایالگوریتمیک ویژگی معمول در گرایی به یاد آورید که نخبه

کند عملکرد بهترین ذره از یک نسل به نسل عملکرد بسیار خوب را از دست ندهیم و همچنین ضمانت می

کاملی ت هایالگوریتمی جذاب برای تمامی گرایی یک گزینهرا ببینید(. نخبه 4-8شود )بخش دیگر بدتر نمی

سازی نیازی به پیاده DEنماید. با این حال، در بهبودی عظیم در عملکرد الگوریتم ایجاد می معمولاًه و بود

DE ی که از حلقه طورهمانباشد، چرا که نمی“for each population index”  نیز دیده  2-12در شکل

 لهمسئاین موضوع باعث بروز این  نماید. اماطور خودکار بهترین ذره در هر نسل را ذخیره میبه DEشود، می

تر عملکرد بهتری داشته باشد. گاهی برای دستیابی به گرایی آرامبا یک استراتژی نخبه DEشود که شاید می

کاملی ت هایالگوریتمتکاملی از میان نواحی نامرغوب تونل ایجاد کنند.  هایالگوریتمحل خوب لازم است راه

تر باشند ی پرهزینه و یا پویا مناسبمشخص با توابع هزینه مسائلی برخی گرایی ممکن است برابدون نخبه

 را ببینید(. 21)فصل 

 تنظیم فاکتور مقیاس 12-2-3

 𝐹ا نماید. تا به اینجیافته را مشخص میبردار تفاضل بر روی بردار جهش تأثیر DEدر  𝐹فاکتور مقیاس 

ملی تکا هایالگوریتمهای ها و ویژگیا یکی از نشانثابت فرض شد. با این حال، اتفاقی نمودن پارامتره

 تری از بردارهایی وسیعرا نیز متغیری اتفاقی در نظر گرفت. این کار گستره 𝐹توان باشد. بنابراین، میمی

شود. همچنین، اتفاقی ساختن  DEیافته را نتیجه داده و ممکن است باعث افزایش کاوش در الگوریتم جهش

𝐹 های همگرایی یل ویژگیامکان تحلDE [.2442، 1دهد ]زاهاریرا به ما می 

یک اسکالر باقی مانده  𝐹توان تغییر داد. راه اول آن است که اجازه دهیم فاکتور مقیاس را به دو روش می

نام  Ditherتغییر دهیم. این نوع تغییر،  2-12در شکل  ”for each individual“ی و مقدار آن را در هر حلقه

 for each“ی بعدی تبدیل کرده و هر عنصر آن را در هر حلقه 𝑛را به یک بردار  𝐹رد. راه دوم آن است که دا

individual” ی یافتهتغییر دهیم. بدین ترتیب هر عنصر از بردار جهش𝑣 ی شدهتوسط یک عنصر مقیاس

 نام دارد. jitterمنحصر به فرد از بردار تفاضل اصلاح خواهد شد. این نوع تغییر، 

                                                                                                                                             
1 Zaharie 



 415/ تکامل تفاضلی )دیفرانسیلی(فصل دوازدهم: 

 شود:ی زیر جایگزین میبا معادله 2-12، تولید بردار جهش از شکل Ditherدر نوع تغییر 

(12-14) 𝐹 ← 𝑈[𝐹𝑚𝑖𝑛 , 𝐹𝑚𝑎𝑥] 
         𝑣𝑖 ← 𝑥𝑟1 + 𝐹(𝑥𝑟2 − 𝑥𝑟3) 

خواهد بود. یکی دیگر  𝐹𝑚𝑎𝑥و  𝐹𝑚𝑖𝑛که در این صورت فاکتور مقیاس عددی اتفاقی با توزیع یکنواخت میان 

، 2445از یک توزیع گاوسی گرفته شود ]پرایس و همکاران،  𝐹آن است که  Ditherهای موجود برای از روش

 [.2-5-2بخش 

 ی زیر جایگزین خواهد شد:با معادله 2-12یافته از شکل ، تولید بردار جهشjitterدر نوع 

(12-11) 

𝑗برای هر بعد  ∈ [1, 𝑛] 

𝐹𝑗 ← 𝑈[𝐹𝑚𝑖𝑛 , 𝐹𝑚𝑎𝑥] 

𝑣𝑖𝑗 ← 𝑥𝑟1,𝑗 + 𝐹𝑗(𝑥𝑟2,𝑗 − 𝑥𝑟3,𝑗) 

 بعد بعدی                                                     

یاس خواهد یافته مقکه در این صورت هر عنصر از بردار تفاضل توسط مقدار متفاوتی برای تولید بردار جهش

 شد.

برای توابع ساده )برای مثال تابع کروی( بهتر عمل کرده و مقادیر  𝐹رسد مقادیر ثابت نظر می در کل به

پذیر برای توابع تفکیک jitterشود. تعییر نوع واقع می مؤثرای برای بیشتر توایع چندپیمانه 𝐹ی شدهاتفاقی

اقع و مؤثرپذیری بسیار کم ی تفکیکنیز برای توابع با درجه Ditherبهترین عملکرد را داشته و تعییر نوع 

 [.2413شود ]پرایس، می

 3-12مثال 

پردازیم. در این مثال نیز مانند مثال قبل از می jitterو  Ditherی تغییرات نوع در این مثال به مطالعه

𝐹𝑚𝑖𝑛( از 11-12( و )14-12نماییم. همچنین در معادلات )استفاده می 54ی جمعیتی برابر اندازه = و  0.2

𝐹𝑚𝑎𝑥 = بعدی اکَلی با نرخ جهش  24بر روی تابع  DEمیانگین عملکرد  8-12کنیم. شکل استفاده می 0.6

𝑐 = توان . میjitter( 3و ) Dither( 2ثابت، ) 𝐹( 1دهد: )و سه نوع متفاوت از فاکتور مقیاس را نشان می 0.9

ثابت بهترین عملکرد را  𝐹باشد در حالی که انند هم میتقریبا م Ditherو  jitterدید که عملکرد تغییرات نوع 

شود. از می DEباعث تضعیف عملکرد  𝐹دارد. این موضوع بدین معنی است که در این مثال اتفاقی نمودن 

ی دهد. در این مورد، گزینهنشان می فلچرمحک  سازیبهینهنتایج مشابه را برای تابع  9-12سوی دیگر، شکل 

jitter واضح از  کاملاً صورتبهکم اما  هر چند𝐹 ی نماید. در این مورد گزینهثابت بهتر عمل میDither 

 بدترین عملکرد را دارد.
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و  مسئلهبه نوع خاص  jitterیا  Ditherی گیری در مورد انتخاب گزینهدهد که تصمیماین مثال نشان می

به عواملی چون نرخ جهش، برد و  𝐹غییر دادن ت تأثیربستگی دارد.  DEهمچنین سایر پارامترهای موجود در 

 و غیره بستگی دارد. 𝐹نوع توزیع مورد استفاده برای تغییر دادن 

 
𝒄بعدی اَکلی با نرخ جهش  25بر روی تابع  DE: عملکرد 3-12مثال  8-12شکل  = 𝟎. ی بهترین ذره در ها هزینه. منحنی𝟗

 ثابت عملکرد نسبتاا 𝑭دهند. استفاده از گیری شده است نشان میو میانگینسازی مونت کارلشبیه 155هر نسل را که بر روی 

 دهد.به دست می Ditherو  jitterهای بهتری را نسبت به گزینه

 
𝒄با نرخ جهش  فلچربعدی  25بر روی تابع  DE: عملکرد 3-12مثال  9-12شکل  = 𝟎. ی بهترین ذره در ها هزینه. منحنی𝟗

کمی بهتر از  jitterی دهند. گزینهگیری شده است نشان میسازی مونت کارلو میانگینشبیه 155 هر نسل را که بر روی

 نماید.عمل می Ditherی ثابت نیز خود کمی بهتر از گزینه 𝑭ی ثابت عمل کرده و گزینه 𝑭ی گزینه



 417/ تکامل تفاضلی )دیفرانسیلی(فصل دوازدهم: 

 𝐹∆اس فاکتور مقی( هر دو از توزیعی با میانگین صفر برای تعیین تغییرات 11-12( و )14-12معادلات )

𝐹𝑚𝑖𝑛)از مقدار نامی آن که برابر با  + 𝐹𝑚𝑎𝑥) سایر توزیعات مانند توزیع یکنواخت با  نمایند.استفاده می ⁄2

توان برای این منظور مورد استفاده قرار داد. این توزیعات را نیز می log-normalمیانگین غیر صفر و یا توزیع 

 ، بخش 2445اند ]پرایس و همکاران، را بهبود بخشیده عملکرد مسائلبرای برخی 

2-5-2.] 

 گسسته سازیبهینه 12-3
ی گسسته استفاده نمود. بر روی دامنه سازیبهینهبرای  DEتوان از دهیم چگونه میدر این بخش نشان می

به یاد  2-12ل یافته است. از شکشود، تولید بردار جهشزا میی گسسته مشکلتنها جایی که دامنه DEدر 

 آورید که

(12-12) 𝑣𝑖 ← 𝑥𝑟1 + 𝐹(𝑥𝑟2 − 𝑥𝑟3) 

𝐹از آنجا که  ∈ با  مسائلدر اصل برای  DEتعلق نداشته باشد.  𝐷ی ممکن است به دامنه 𝑣𝑖است،  [0,1]

ز به کار سته نیی گسبا دامنه مسائلتوان با اعمال اصلاحاتی آن را برای ی پیوسته طراحی گردید اما میدامنه

متفاوت  کاملاًباشند اما در اصل برد. برای این کار دو روش وجود دارد. این دو روش در ظاهر شبیه هم می

استاندارد،  DEهای موجود در یافته با استفاده از روشاز یکدیگر هستند. راه اول آن است که بردار جهش

واقع شود. راه  𝐷 مسئلهی اصلاح گردد که در دامنه یاگونهبه( ایجاد شده و سپس 12-12ی )مانند معادله

 𝐷در  ماً مستقییافته جهشاصلاح گردد که بردار  ایگونهبه یافتهدوم آن است که فرآیند تولید بردار جهش

مورد بحث واقع خواهد شد. برای مطالب بیشتر در مورد  2-3-12ها در بخش واقع شود. یکی از این روش

DE [ را ببینید.2449، 2و داوِندِرا 1گسسته، ]اُنووبولوهای در دامنه 

 Mixed-Integerتکامل تفاضلی  12-3-1

𝑣𝑖یک راه مشخص برای اطمینان از اینکه  ∈ 𝐷  آن است که آن را به داخل𝐷  بنگاریم. هنگامی کهDE 

خوانده  eger DEmixed int معمولاًشود، های گسسته اصلاح میبدین ترتیب برای استفاده بر روی دامنه

                                                                                                                                             
1 Onwubolu 
2 Davendra 
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 𝑛ی بردارهای صحیح مجموعه 𝐷[. برای مثال، اگر 2443، 3و لی 2[، ]سو2442و وانگ،  1شود ]هوانگمی

 ی زیر جایگزین نمود:( را با معادله12-12ی )توان معادلهبعدی باشد، آنگاه می

(12-13) 𝑣𝑖 ← 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑[𝑥𝑟1 + 𝐹(𝑥𝑟2 − 𝑥𝑟3)] 

جام تر برای اننماید. یک راه کلیعنصر به عنصر بر روی یک بردار عمل می صورتبه roundتور که در آن اپرا

 زیر است صورتبهاین کار 

(12-14) 𝑣𝑖 ← 𝑃[𝑥𝑟1 + 𝐹(𝑥𝑟2 − 𝑥𝑟3)] 

𝑃(𝑥)ها، 𝑥اپراتور نگاشت است به طوری که برای تمامی  𝑃که در آن  ∈ 𝐷 .است 

 مسئلهی ( باشد. برای مثال، دوباره فرض کنید دامنه13-12ی )تر از معادلهار پیچیدهتواند بسیمی 𝑃در کل 

𝐷 ای از بردارهای صحیح مجموعه𝑁 توان باشد. در این صورت میبعدی می𝑃  زیر تعریف نمود صورتبهرا 

(12-15) 𝑃(𝑥) = 𝑎𝑟𝑔min
𝛼
𝑓(𝛼) ∶   𝛼 ∈ 𝐷, |𝑥𝑗 − 𝛼𝑗| < 𝑗  برای تمامی  1 ∈ [1, 𝑛] 

نگارد. همچنین هر دهد، می، که کمترین هزینه را نتیجه می𝛼را به بردار صحیح  𝑥این کار، بردار حقیقی 

برای دو  14-12شود. این ایده در شکل واقع می 𝑥واحدی از عنصر متناظر در بردار  1ی در فاصله 𝛼عنصر 

مورد  لهمسئتوان با توجه به مختصات ت را نیز میبعد نمایش داده شده است. اشکال دیگری از تابع نگاش

 استفاده قرار داد.

  

                                                                                                                                             
1 Huang 
2 Su 
3 Lee 
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ی مسئلهی در دامنه 𝒙دهد که . این مثال دو بعدی نشان می𝜶ی به بردار گسسته 𝒙نگاشت بردار حقیقی  15-12شکل 

که  𝜶(𝒊)ی اند. نقطهآزموده شده سئلهمی در دامنه 𝒙ی نزدیکترین نقاط به گسسته قرار ندارد. مقادیر تابع هزینه سازیبهینه

 شود.( انتخاب می𝑷(𝒙))یا همان  𝒙نگاشت  عنوانبهدهد کمترین مقدار هزینه را نتیجه می

 تکامل تفاضلی گسسته 12-3-2

افته یروش تولید بردار جهشگسسته آن است که  مسائلجهت استفاده در  DEیک راه دیگر برای اصلاح 

بدین ترتیب  DEقرار بگیرند. هنگامی که  𝐷ی در دامنه مستقیماًر داد که بردارهای جهش ای تغییگونهرا به

ی [. در این روش، معادله2448و همکاران،  1شود ]پَنگسسته خوانده می DEشود، مورد اصلاح واقع می

 ی زیر جایگزین خواهد شد( با معادله12-12)

(12-16) 𝑣𝑖 ← 𝐺(𝑥𝑟1, 𝑥𝑟2, 𝑥𝑟3) 

.)𝐺که در آن  ) ∈ 𝐷 های آن در خواهد بود اگر تمامی آرگومان𝐷  واقع شوند. این در واقع تعمیمی است از

.)𝐺. تابع mixed integer DEگسسته تعمیمی است از  DEتوان گفت (، بنابراین می14-12ی )معادله را  (

ه توان آن را با توجه بع شود و یا مینوشت که برای تمامی توابع گسسته مناسب واق ایگونهبهتوان می

ی تمامی بردارهای صحیح مجموعه 𝐷تعیین نمود. برای مثال، بار دیگر فرض کنید  مسئلهمشخصات خاص 

𝑛 یافته استفاده نمود:ی زیر برای تولید بردار جهشتوان از دو گزینهبعدی باشد. آنگاه می 

(12-17) 
𝑣𝑖       :گزینه 1  ← 𝑥𝑟1 + 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑[𝐹(𝑥𝑟2 − 𝑥𝑟3)] 

𝑣𝑖       :گزینه 2 ← 𝑥𝑟1 + 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑥𝑟2 − 𝑥𝑟3) 

                                                                                                                                             
1 Pan 



 سازی تکاملیهای بهینهالگوریتم/  401

 عنصر به عنصر بر روی بردارها عمل خواهند کرد. صورتبهsign و  roundکه در آن توابع 

از اصلاح یک  𝑣𝑖گسسته، به دست آوردن  DEیافته در ی اصلیِ تولید بردار جهشبه یاد آورید که ایده

 حل نامزد دیگر ی بالا( با استفاده از تفاوت موجود میان دو بردار راهدر معادله 𝑥𝑟1حل نامزد )بردار راه

(𝑥𝑟2  و𝑥𝑟3 میدر معادله )باشد. هر روشی برای انجام این کار که به ی بالا𝑣𝑖 ∈ 𝐷 منجر شود برای )DE 

 های بسیاری برای تحقیقات آتی در این زمینه وجود دارد.گسسته مناسب خواهد بود. روش

 تکامل تفاضلی و الگوریتم ژنتیک 12-4
باشد. فرض کنید چیزی در مورد پیوسته می GAحالت خاصی از  DEدر این بخش نشان خواهیم داد که 

DE آموختیم  این کتابخواهیم یک الگوریتم تکاملی با استفاده از مطالبی که در بخش دوم دانیم ولی مینمی

را ایجاد نماییم.  GAای اصلاح شده از یک خواهیم گونهطور خاص، تصور نمایید میییم. بهایجاد نما

 صورتبهی انتخاب شده اتفاقی از یک ذره صورتبه، متغیرهای مستقل را 𝑥𝑖ی خواهیم به ازای هر ذرهمی

را به دست آوریم.  𝑢𝑖کپی کرده تا فرزند  𝑥𝑖خواهیم خواند، به یافته ، که آن را بردار جهش𝑣𝑖اتفاقی مانند 

نماییم. این نرخ، میزان احتمال جایگزین شدن یک متغیر مستقل استفاده می 𝑐برای این منظور از نرخ برش 

𝑥𝑎، 4-8-8را نشان خواهد داد. اگر در بخش  𝑣𝑖توسط متغیر مستقل متناظر در  𝑥𝑖در  = 𝑥𝑖 ،𝑥𝑏 = 𝑣𝑖  و

𝑦 = 𝑢𝑖 ی به کار رفته در بخش ی به کار رفته در این بخش بسیار مشابه ایدهتعریف شود، آنگاه ایده 

جایگزین نماییم، این  𝑢𝑖را با  𝑥𝑖خواهیم اگر فرزند بهتر از والد بود، خواهد بود. علاوه بر این، می 8-8-4

اصلاح شده از  GAها، الگوریتم باشد. با در نظر داشتن این ایدهمی 1-6از بخش  ES-(1+1)کار نیز مشابه 

 نماییم.می ارائهرا  11-12شکل 

سازی نماییم. به جای تخصیص دادن مان را برای عملکرد بهتر میزانخواهیم الگوریتمحال فرض کنید می

طور را تولید نماییم. به 𝑣𝑖ی اتفاقی گی در یک ذرهخواهیم با ایجاد آشفت، می𝑣𝑖ی یک بردار اتفاقی به ذره

نشان داده شده است آشفته نماییم. این  1-12ی اتفاقی را مانند آنچه که در شکل خواهیم یک ذرهخاص، می

یک تغییر مفهومی است، اما همچنان بر مبنای اعضای حاضر در جمعیت قرار دارد.  𝑣𝑖ی تولید تغییر در نحوه

if rand(0,1)“ین توجه داشته باشید که به دلیل وجود عبارت همچن < c”  در شکل 

𝑢𝑖𝑗، امکان 12-11 = 𝑥𝑖𝑗  برای تمامی𝑗 ∈ [1, 𝑛]  وجود دارد. این بدین معنی است که امکان آنکه فرزند𝑢𝑖 

اهیم مطمئن شویم حداقل خوباشد وجود دارد. این اتفاق مطلوب نیست و ما می 𝑥𝑖کلونی از والد خود یعنی 

if rand(0,1)“کپی شده است. برای این منظور، یک شرط دیگر را به عبارت  𝑣𝑖از  𝑢𝑖یک متغیر مستقل در   <

 c”  اضافه کرده و آن را به عبارت“If (rand(0,1) <  c) or (j =  random index ∈ [1, n])"    تبدیل
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را که در  11-12ها، تعمیمی از شکل ست. با در نظر داشتن این ایدها مسئلهابعاد  𝑛نماییم. در این عبارت می

 نشان داده شده است، به دست خواهیم آورد. 12-12شکل 

𝑖، {𝑥𝑖}های نامزد را مقداردهی کن حلجمعیتی از راه ∈ [1, 𝑁] 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝑥𝑖 ،𝑖برای هر ذره          ∈ [1, 𝑁] 

                𝑟1 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1, 𝑁] ∶  𝑟1 ≠ 𝑖 

                𝑣𝑖 ← 𝑥𝑟1 

𝑗برای هر بعد                  ∈ [1, 𝑛] 

𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1)اگر                          < 𝑐 آنگاه 
                                𝑢𝑖𝑗 ← 𝑣𝑖𝑗 

 غیر این صورت در                        
                                𝑢𝑖𝑗 ← 𝑥𝑖𝑗 

 پایان اگر                        

 بعد بعدی                

 ی بعدیذره        

𝑖برای هر          ∈ [1, 𝑁] اگر ،𝑓(𝑢𝑖) < 𝑓(𝑥𝑖)  آنگاه𝑥𝑖 ← 𝑢𝑖 

 نسل بعد

کشد. در این را به تصویر می 𝒇(𝒙)سازی از الگوریتم ژنتیک اصلاح شده برای مینیمم 1ی شبه کد بالا نسخه 11-12شکل 

,𝒓𝒂𝒏𝒅(𝟎نرخ جهش بوده و  𝒄شبه کد  ,𝟎]ی عددی اتفاقی در بازه (𝟏  باشد.می [𝟏

باشد و این بدین معناست می 2-12از شکل  DEای معادل الگوریتم پایه 12-12حال توجه کنید که شکل 

 کند.را ایجاد می سؤالدو  مسئلهحالت خاصی از الگوریتم ژنتیک است. این  DEه ک

 در نظر گرفته شود؟ DEخوانده شود و یا اینکه باید یک حالت خاص از  GAباید یک  GAآیا یک  .1

 در نظر گرفته شود؟ GAخوانده شود و یا باید یک نوع از  DEباید یک  DEآیا یک  .2

به دلیل تاریخچه و اهمیت بنیادین آن در  GAدر نظر داشت که عنوان  ال اول بایدؤبرای پاسخ به س

مفید است چرا که  GAگاه منسوخ نخواهد شد. علاوه بر این، عنووان تکاملی هیچ هایالگوریتمی توسعه

دن و شود )تولید مثل جنسی، پیر شهای بیولوژیکی و الگوریتم میباعث ایجاد نوعی تلفیق میان خاصیت

 منجر شود. GAهایی مفید از تواند به تعمیمی خود میین موضوع نیز به نوبهغیره(. ا
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دریافته است  94ی تکاملی از حدود دهه هایالگوریتمی توان گفت که جامعهال دوم میؤبرای پاسخ به س

را  نیک الگوریتم تکاملی جدا در نظر گرفت و نباید آ عنوانبهآنقدر متمایز هست که بتوان آن را  DEکه 

 DEها برای سؤالحالت خاصی از یک الگوریتم تکاملی دیگر دانست. با این حال، هر چند که این  عنوانبه

تکاملی  هایالگوریتمتکاملی دارند. هر ساله  هایالگوریتمتری برای سایر اند، اما مفهوم گستردهپاسخ داده شده

ها شوند. کدامیک از آنر خواهیم داد، معرفی میمورد بررسی قرا 17ها را در فصل جدیدی، که برخی از آن

تعمیم یا حالت خاصی از سایر  عنوانبهباشند و کدامیک را باید لایق یک کلاس جداگانه برای خود می

 هایلگوریتماشود، جا برای تکاملی بیشتر می هایالگوریتمتکاملی در نظر بگیریم؟ هر چه تعداد  هایالگوریتم

لایق یک کلاس  GAهای آن به م شباهتعلیرغ DEکه  طورهمان. از سویی نیز، شودجدید تنگتر می

تکاملی جدید نیز لایق یک کلاس مخصوص به خود  هایالگوریتمباشد، برخی از این مخصوص به خود می

 خواهند بود.
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𝑖برای  {𝑥𝑖}های نامزد را مقداردهی کن، حلجمعیتی از راه ∈ [1, 𝑁] 

 ط توقف برآورده نشده استتا زمانی که شرای

𝑥𝑖 ،𝑖برای هر ذره          ∈ [1, 𝑁] 

                𝑟1 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1, 𝑁] ∶  𝑟1 ≠ 𝑖 

                𝑟2 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1, 𝑁] ∶  𝑟1 ≠ {𝑖, 𝑟1} 

                𝑟3 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1, 𝑁] ∶  𝑟1 ≠ {𝑖, 𝑟1, 𝑟2} 

                𝑣𝑖 ← 𝑥𝑟1 + 𝐹(𝑥𝑟2 − 𝑥𝑟3) 

                ℐ𝑟 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1, 𝑛] 

𝑗برای هر بعد                  ∈ [1, 𝑛] 

                        𝑟𝑐𝑗 ← ∋ عدد اتفاقی [0,1] 

𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1))اگر                          < 𝑐)  و یا(𝑗 = ℐ𝑟)آنگاه ، 
                                𝑢𝑖𝑗 ← 𝑣𝑖𝑗 

 در غیر این صورت                        
                                𝑢𝑖𝑗 ← 𝑥𝑖𝑗 

 پایان اگر                        

 بعد بعدی                

 ذره بعدی        

𝑖برای هر          ∈ [1, 𝑁] اگر ،𝑓(𝑢𝑖) < 𝑓(𝑥𝑖)  آنگاه𝑥𝑖 ← 𝑢𝑖 

 نسل بعدی

دهد. در نشان می 𝒇(𝒙)سازی تابع ی دوم از یک الگوریتم ژنتیک اصلاح شده را برای مینیممشبه کد بالا نسخه 12-12شکل 

,𝟎]ی عددی است اتفاقی در بازه rand(0,1)نرخ برش و  𝒄ی گام، اندازه 𝑭این شکل  𝟏]. 

 گیرینتیجه 12-5
 تکاملی: هایالگوریتمی سایر ای است از تحقیقات حاضر در زمینهآینه DEی تحقیقات حاضر در زمینه

و همکاران،  2]کین DE[، تطبیق پارامترهای کنترلی 2449و همکاران،  1]عمران DEسازی الگوریتم ساده

                                                                                                                                             
1 Omran 
2 Qin 
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 سازیبهینه مسائلبه موارد خاصی از  DE[، بسط دادن 4482و ایبا،  1ها ]نومُن[، ترکیب با سایر الگوریتم2449

[، 2448و همکاران،  3منتِس -چندهدفه ]مزِورا مسائل[، 2449و همکاران،  2پویا ]برست مسائلمانند 

[. مانند 2448منتس و کوئلو کوئلو،  -[، ]مزورا2442، 6مقید ]لَمپینن مسائل[ و 2411، 5و پولیدو 4]دومینگوئِز

وجود دارد، بنابراین این موضوع  DEتکاملی، جای زیادی برای تحلیل نظری و ریاضی  هایمالگوریتسایر 

به تطابق شکل  DEی  رویکرد ای مفید برای تحقیقات آتی در نظر گرفت. مقایسهزمینه عنوانبهتوان را می

واهد بود )انتهای وجود داشت نیز جالب خ CMA-ESرا به یاد آورید( با آنچه که در  1-2)بحث انتهای بخش 

[، 2445های ]پرایس و همکاران، توانید به کتابمی DEی ی بیشتر در زمینهرا ببینید(. برای مطالعه 5-6بخش 

، 9های ]داس و سوگانتان[ و مقاله2449، 8[، ]ژانگ و ساندِرسون2449[، ]کینگ، 24446، 7]فِئوکتیستوو

 [ مراجعه نمایید.2414، 12کتاب ]سیسوِردا هایی از[ و فصل2414، 11و تیرونِن 14[، ]نِری2411

 

 

 

 

 

 

 

 

  

                                                                                                                                             
1 Noman 
2 Brest 
3 Mezura-Mentes 
4 Dominguez 
5 Pulidio 
6 Lampinen 
7 Feoktistov 
8 Sanderson 
9 Suganthan 
10 Neri 
11 Tirronen 
12 Syswerda 
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 مسائل

 نوشتاری مسائل

( که در تولید بردار آزمایش دخالت 𝑘یافته )دیدیم که تعداد عناصر بردار جهش 1-12در بخش  12-1

 ی مسئله ،مسئلهی کامپیوتری مشابه با این مسئلهکند )برای ای پیروی میدارد، تقریبا از توزیع دوجمله

 را ببینید(. 12-9

آزمایش چه  𝑛موفقیت از  𝑘باشد، احتمال حصول  𝑐الف( در آزمایشی که احتمال موفقیت در آن برابر 

 قدر خواهد بود؟

جهش در تولید بردار آزمایش دخالت عنصر از بردار  𝑘کلاسیک، احتمال آنکه  DEب( در یک الگوریتم 

 داشته باشد چه قدر خواهد بود؟

باشد، اما ممکن نیاز به تولید سه عدد اتفاقی صحیح می 1-12کلاسیک از شکل  DEریتم در الگو 12-2

 یند تولید عدد اتفاقی باشد. ااست به دلیل محدودیت مقادیر مجاز برای این اعداد، نیاز به تکرار فر

 نیاز است؟ 𝑟3و  𝑟1 ،𝑟2طور میانگین به چند بار تولید عدد اتفاقی جهت حصول مقادیر مجاز برای الف( به

𝑛ب( اگر  = به چند بار تولید عدد اتفاقی به طور  𝑟3و  𝑟1 ،𝑟2باشد برای حصول مقادیر مجاز برای  20

 میانگین نیاز است؟

𝑗فرض کنید آزمایش  12-3 = 𝐽𝑟  حذف نماییم. در این صورت احتمال آنکه  2-12را از شکل𝑢𝑖  کلونی

𝑐د چه قدر است؟ احتمال باش 𝑥𝑖از  = 𝑛و  0.5 =  چه قدر خواهد بود؟ 20

سازی توصیف شد پیاده 1-2-12را مطابق آنچه که در بخش  DE/rand/1/Lخواهیم فرض کنید می 12-4

اجازه گردش از عنصر اول به  𝑢𝑖هنگام کپی شدن به  𝑣𝑖خواهیم به عناصر  نماییم تنها با این تفاوت که نمی

 را با عبارت  3-12در شکل  𝐽توانیم مقدار بدهیم. در این صورت میآخر را 

𝐽 ← {𝑠,min(𝑛, 𝑠 + 𝐿 − شونده به بردار آزمایش چه قدر جایگزین نماییم. میانگین تعداد عناصر کپی {(1

 خواهد بود؟

 گرا نباشد؟را تغییر دهید تا نخبه DEتوانید الگوریتم چگونه می 12-5

 نمایید؟ ارائه mixed-integer DEت اتفاقی برای یک اپراتور نگاش 12-6

 نمایید؟ ارائهگسسته  DEیک مولد بردار جهش اتفاقی برای  12-7

𝑖𝑓 𝑓(𝑢𝑖)عبارت  12-8 < 𝑓(𝑥𝑖) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑥𝑖 ← 𝑢𝑖  اصلاح نمایید که  ایگونهبهرا  2-12از شکلDE  بیشتر

𝜇)مانند  + 𝜆) − 𝐸𝑆 .شود 
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 یکامپیوتر مسائل

 𝑘( احتمال 1دو احتمال به دست آوردید: ) 1-12ی مسئلهکننده: در های دخالتتعداد جهش 12-9

عنصر از بردار  𝑘( احتمال آنکه 2باشد، ) 𝑐آزمایش در صورتی که احتمال هر بار موفقیت برابر  𝑛موفقیت از 

𝑛برای  𝑘تابعی از  عنوانبه یافته در تولید بردار آزمایش دخالت داشته باشد. این دو احتمال راجهش = 20 

𝑐و  =  رسم کنید. 0.5

بعدی  14سازی تابع را برای مینیمم 2-12از شکل  DE: الگوریتم کلاسیک DEی گام اندازه 12-15

ی جمعیتی را ببینید(. از اندازه 1-4ی ج.سازی نمایید )برایی تعریف تابع روزِنبروک ضمیمهروزِنبروک پیاده

𝑁برابر  = 𝑐خ جهشی برابر با ، نر100 = ی استفاده نمایید. برای هر یک از اندازه 54و تعداد نسل  0.9

ی سازسازی مونت کارلو انجام دهید و برای  هر دسته شبیهچهل بار شبیه 479و  477، 475، 473، 471های گام

ها را سازیز شبیهمقدارِ میانگین بهترین هزینه در هر نسل را محاسبه نمایید. عملکرد میانگین هر دسته ا

 ی نسل رسم کرده و در مورد نتایج به دست آمده توضیح دهید.تابعی از شماره عنوانبه

بعدی  14سازی تابع را برای مینیمم 2-12کلاسیک از شکل  DE: الگوریتم DEنرخ برش  12-11

ی جمعیتی د(. از اندازهرا ببینی  1-11ی ج.ضمیمه رستریجینسازی نمایید )برای تعریف تابع پیاده رستریجین

𝑁برابر  = 𝐹ی گامی برابر ، اندازه100 = های برش یک نرخ استفاده نمایید. برای هر 54و تعداد نسل  0.4

ن ها مقدار میانگیسازیسازی مونت کارلو انجام دهید و برای هر دسته از شبیهبار شبیه چهل 479و  475، 471

های مونت کارلو را سازید. عملکرد میانگین هر دسته از شبیهبهترین هزینه در هر نسل را محاسبه نمایی

 ی نسل رسم کرده و در مورد نتایج حاصله توضیح دهید.تابعی از شماره عنوانبه

 



 

 

 فصل سیزدهم

 تخمین توزیع هایالگوریتم

 



 



 

کنند. در این گیری از فضای جستجو استفاده میتخمین توزیع از روشی متفاوت برای نمونه هایالگوریتم

ر شود. این توزیع نشانگجستجو استفاده می روش، از جمعیت برای تخمین توزیع احتمال بر روی فضای

 باشد.های مهم جمعیت میمشخصه

 [2444رایت ]رایت و همکاران،  1آلدن

های حل( یک تابع را با استفاده از ردگیری خواص آماری جمعیت راه2EDAیک الگوریتم تخمین توزیع )

شود، داری می[. از آنجا که خواص آماری جمعیت نگه2442و لوزانو،  3نماید ]لاراناگامی سازیبهینهنامزد 

باشد. در هر نسل، ابتدا یک جمعیت داری از خود جمعیت از یک نسل به نسل دیگر نمیدیگر نیازی به نگه

ترین ذرات ص آماری برازندههای قبلی ایجاد شده و سپس خوابا استفاده از خواص آماری جمعیت نسل

گردد. این ترین ذرات ایجاد میشود. در آخر، یک جمعیت جدید با استفاده از خواص برازندهمحاسبه می

محور بوده که حداقل -جمعیت هایالگوریتمها EDAشود. بنابراین، از یک نسل به نسل دیگر تکرار می فرایند

کرده و آن را با استفاده از خواص آماری ذرات با برازندگی  بخشی از جمعیت را از نسلی به نسل دیگر حذف

املی تک هایالگوریتمشوند با بسیاری از ها از این جهت که شامل بازترکیب نمیEDAنماید. بالا جایگزین می

و همکاران،  5( ]پلیکان4PMBGAسازی احتمالی )ژنتیک مدل هایالگوریتمهای ها را با نامEDAتفاوت دارند. 

 شناسند.[ نیز می2443، 8و تیِرِن 7( ]بوزمن6IDEAای )تخمین چگالی دوره هایالگوریتم[ و 2244

 مروری بر فصل
عمومی و همچنین نشان دادن معنای  EDAای از یک ی طرحی پایهارائهاین فصل را با  1-13بخش 

، مانند آنچه که در ها از خواص آماریEDAی کند. همهاستفاده از خواص آماری ذرات جمعیت، آغاز می

برخی از  2-13کنند. بخش محاسبه شده است، برای ایجاد جمعیت بعدی ذرات استفاده می 2-1-13بخش 

EDA د، را ی اول بستگی دارنای که تنها به خواص آماری مرتبهگسسته مسائل سازیبهینههای محبوب برای

(، الگوریتم ژنتیک 9UMDAمتعیره )ای تکشیهها شامل الگوریتم تخمین حاکند. این الگوریتمریزی میطرح

شود. باشد، میمی UMDA(، که تعمیمی از 11PBILمحور )-( و یادگیری افزایشی جمعیت14cGAفشرده )

                                                                                                                                             
1 Alden 
2 Estimation of Distribution Algorithm 
3 Larranaga 
4 Probabilistic Model-Building Genetic Algorithm 
5 Pelikan 
6 Iterated Distribution Estimation Algotrithm 
7 Boseman 
8 Thieren 
9 Univariate Marginal Distribution Algorithm 
10 Compact Genetic Algorithm 
11 Population Based Incremental Learning 
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نماید. این نمایند، معرفی میهایی را که از خواص آماری مرتبه دوم استفاده میEDAبرخی  3-13بخش 

سازها با (، ترکیب بهینه1MIMICسازی ورودی )تقابل برای خوشهسازی اطلاعات مها شامل بیشینهالگوریتم

( 3BMDAای دومتغیره )تخمین حاشیه هایالگوریتم( و 2COMITاستفاده از درخت اطلاعات متقابل )

های چندمتغیره که از خواص آماری مراتب بالاتر استفاده EDAبه بحث در مورد  4-13شود. بخش می

 دهد.( به دست می4ECGAیافته )ی تعمیمژنتیک فشرده هایالگوریتماز کنند، پرداخته و طرحی می

اند. ما این فصل را با نشان ی دودویی طراحی شدهبا دامنه مسائلهای ذکر شده در بالا برایی  EDAتمام 

 یهارائی پیوسته به پایان خواهیم برد. این ایده را با با دامنه مسائلها به EDAدادن چگونگی تعمیم این 

UMDA  وPBIL  نشان داده شده است. 5-13پیوسته در بخش 

 تخمین توزیع: مفاهیم بنیادی هایالگوریتم 13-1
معنای  2-1-13داده و در بخش  ارائه 1-1-13عمومی را در بخش  EDAاین بخش طرح اساسی یک 

 دهد.خواص آماری محاسبه شده از ذرات جمعیت را نشان می

 توزیع ساده یک الگوریتم تخمین 13-1-1

ی به روش خاص خود از سه گام عمده EDAدهد. هر را نشان می EDAطرحی کلی از یک  1-13شکل 

شود؟ ی جمعیت انتخاب میذره 𝑁ذره از میان  𝑀اول آن است که چگونه  سؤالکند. تبعیت می 1-13شکل 

شوند؟ اص چگونه محاسبه میذره محاسبه شده و این خو 𝑀دوم آن است که کدام خواص آماری از این  سؤال

شود؟ سوم آنکه، چگونه از این خواص آماری برای ایجاد یک جمعیت جدید در نسل بعد استفاده می

منجر شود و همین موضوع است  EDAتواند به انواع مختلف شود میت داده میسؤالاهایی که به این جواب

 دهد.ص میی این فصل به خود اختصاکه بیشتر تمرکز ما را در ادامه

𝑀باشد )ی جمعیت میذره 𝑁ذره از میان  𝑀ی انتخاب حلقه 1-13اولین گام در شکل  < 𝑁 این کار .)

هایی است که در مورد سایر همان روش EDAهای انتخاب در توان به طرق مختلف انجام داد. روشرا  می

های انتخاب را دیگر در این فصل فرایندن، را ببینید(. بنابرای 7-8روند )بخش تکاملی به کار می هایالگوریتم

 مورد بحث قرار نخواهیم داد.

                                                                                                                                             
1 Mutual Information maximization for Input Clustering 
2 Combining Optimizers with Mutual Information Trees 
3 Bivariate Marginal Distribution Algorithm 
4 Extended Compact  Genetic Algorithm 
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𝑖، {𝑥𝑖}های نامزد را مقداردهی کن حلیک جمعیت آغازین از راه ∈ [1, 𝑁] 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

        𝑀  ذره از{𝑥𝑖} را متناسب با برازندگیشان انتخاب کن 

 ذره را محاسبه کن 𝑀اری خواص آم        

𝑖استفاده کن،  {𝑥𝑖}از خواص آماری برای ایجاد یک جمعیت جدید          ∈ [1, 𝑁] 

 نسل بعد

 (.EDAطرح کلی از یک الگوریتم تخمین توزیع ) 1-13شکل 

 محاسبات آماری 13-1-2

 ی شکل حلقهاین بخش به بحث در مورد محاسبات آماری از یک جمعیت از ذرات، که گام دوم در 

 سازیهینهبی مسئلهدهیم. فرض کنید یک پردازد. این موضوع را با مثالی ساده توضیح میباشد، میمی 13-1

ایم و ها را محاسبه نمودهحل نامزد داریم و میزان برازندگی آنراه 𝑁دودویی داریم. همچنین فرض کنید 

مانند   EDAانتخاب در  فرایندکنیم. ذره استفاده می 𝑀محور برای انتخاب -همچنین از نوعی انتخاب برازنده

را  7-8دهی شده باشد )بخش تکاملی باید به سمت ذرات با برازندگی بیشتر گرایش هایالگوریتمسایر 

𝑀ببینید(. فرض کنید  =  ایم:و فرض کنید ذرات زیر را انتخاب نموده 10

(13-1) 

𝑥1 = (0,1,1,1,1,0),      𝑥2 = (0,1,1,1,1,1) 
𝑥2 = (1,0,0,1,1,0),      𝑥4 = (1,1,1,0,1,0) 
𝑥5 = (0,1,0,0,0,1),      𝑥6 = (0,1,0,0,1,0) 
𝑥7 = (0,0,1,1,1,0),      𝑥2 = (1,0,1,0,1,0) 
𝑥9 = (0,1,0,0,0,0),      𝑥10 = (0,1,1,1,1,1) 

 ه نمودتوان به سادگی محاسبمقدار میانگین هر یک از این ذرات را می

(13-2) �̅� = (0.3,0.7,0.6,0.5,0.8,0.3) 

توان دید احتمال آنکه اولین بیت از این زیرجمعیتِ میانگین، یک خاصیت آماری مرتبه اول است. می

نماییم، اولین است. بنابراین، هنگامی که ما جمعیت بعدی را تولید می %34باشد تنها برابر  1برازنده  نسبتاً

توان دید که دومین صفر باشد. به همین ترتیب می %74یک بوده و با احتمال  %34احتمال  بیت هر ذره باید با

باشد. بنابراین، هنگامی که جمعیت بعدی را احتمال صفر بودن می %34احتمال یک بودن و  %74بیت دارای 

 باشد.احتمال یک بودن  %74باید دارای  نماییم، بیت دومتولید می
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از خواص آماری مرتبه دوم نیز استفاده نمود. توجه داشته باشید که اگر بیت اول توان با این حال، می

𝑥𝑖(1)(، 1-13ی )ترین بیت( در معادله)چپ = 1تنها دارای  𝑥𝑖(2)باشد، آنگاه دومین بیت  1
احتمال  ⁄3

𝑥𝑖(1)(، 1-13ی )یک بودن خواهد بود. همچنین اگر در معادله = 6دوم دارای  باشد، آنگاه بیت 0
احتمال  ⁄7

رسد نوعی ارتباط و همبستگی بین مقادیر بیت اول و دوم وجود دارد. یک بودن خواهد بود. به نظر می

قرار دهیم، منتظر بمانیم تا ابتدا  %79بنابراین شاید بهتر باشد به جای آنکه احتمال یک بودن بیت دوم را برابر 

بود، احتمال یک بودن مقدار بیت دوم را  1ار بیت اول برابر مقدار بیت اول مشخص شود. سپس، اگر مقد

1برابر 
6قرار داده و اگر بیت اول صفر بود، احتمال یک بودن بیت دوم را برابر  ⁄3

 قرار دهیم. ⁄7

ی سوم و مراتب بالاتر نیز برای تولید جمعیت نسل توان از خواص آماری مرتبهتوجه داشته باشید که می

باشند، آخرین  1و  4توان دید که اگر بیت چهارم و پنجم به ترتیب برابر نمود. برای مثال، میبعد استفاده 

 بیت همواره صفر خواهد بود.

 تخمین توزیع مرتبه اول هایالگوریتم 13-2
 ( در بخش UMDAمتغیره )ای تکمرتبه اول از جمله الگوریتم توزیع حاشیه EDAاین بخش سه 

( در PBILمحور )-و یادگیری افزایشی جمعیت 2-2-13( در بخش cGAک فشرده )، الگوریتم ژنتی13-2-1

 نماید.می ارائهرا  3-2-13بخش 

 متغیرهای تکالگوریتم توزیع حاشیه 13-2-1

 1994ی است که در اواخر دهه EDAترین نوع ( بنیادیUMDAای تک متغیره )الگوریتم توزیع حاشیه

-[، ]موهلِنبِین و شلیِرکمپ1996، 2دودیی معرفی شد ]موهلِنبِین و پا ائلمسبرای  1توسط هاینز موهلِنبِین

نماید. [. این الگوریتم تنها از خواص آماری مرتبه اول برای  تولید جمعیت نسل بعد استفاده می1997، 3ووسِن

 دهد.دودویی را نشان می سازیبهینه مسائلبرای  UMDAطرح کلی  2-13شکل 

گرایی را در آن، مانند هر الگوریتم توان نخبهشود، میگرایی نمیشامل نخبه استاندارد UMDAهرچند 

ی برتر در هر نسل را برای نسل ذره 𝑒به معنای آن است که  𝑒گرایی تکاملی دیگر به کار برد. پارامتر نخبه

ل ن ذره در نسشود مطمئن باشیم که بهترین ذره در هر نسل از بهتریداریم. این کار باعث میبعد نگه می

 کند.می را از یک نسل به نسل دیگر تضمین میخواهد بود و بدین ترتیب بهبود دائپیشین بدتر ن

                                                                                                                                             
1 Heinz Muhlenbein 
2 paaβ 
3 Schlierkamp-Voosen 
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𝑖، {𝑥𝑖}های نامزد را مقداردهی کن حلیک جمعیت آغازین از راه ∈ [1, 𝑁] 

𝑥𝑖(1)باشد: بیت می 𝑛شامل  𝑥𝑖توجه داشته باش که هر  …𝑥𝑖(𝑛) 

 شرایط توقف برآورده نشده استتا زمانی که 

       𝑀  ذره از{𝑥𝑖}  ،را متناسب با برازندگیشان انتخاب کن𝑀 < 𝑁 

        𝑀 صورتبهی انتخاب شده را ذره {𝑥𝑖}, 𝑖 ∈ [1,𝑀] گذاری کناندیس 

        Pr(𝑥(𝑘) = 1) ← ∑ 𝛿(𝑥𝑖(𝑘) − 1) 𝑀⁄
𝑀
𝑖=1  برای𝑘 ∈ [1, 𝑛] 

𝑖 برای         =  𝑁 تا 1

𝑘برای                  =  𝑛 تا 1
                        𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑟اگر                          < Pr(𝑥(𝑘) = 1) 

                                𝑥𝑖(𝑘) ← 1 

 در غیر این صورت                       
                                𝑥𝑖(𝑘) ← 0 

 پایان اگر                       

 بیت بعدی                

 ی بعدیذره        

 نسل بعد

بیتی. -𝒏ی دودویی بر روی دامنه سازیبهینه( برای UMDAمتغیره )ای تکطرح بنیادی الگوریتم توزیع حاشیه 2-13شکل 

𝜹(𝒚) است ) 1تابع دلتای کرونِکر𝜹(𝒚) = 𝒚اگر  𝟏 = 𝜹(𝒚)و  𝟎 = 𝒚اگر  𝟎 ≠ 𝟎 .)𝑼[𝟎, عددی اتفاقی با توزیع یکنواخت  [𝟏

 باشد.مین ذره میا𝒊ُمین بیت از ا𝒙𝒊(𝒌) ،𝒌ُبوده و  1و  5میان 

 1-13مثال 

تعریف شده است،  1-2ی ج.بعدی اکَلی که در ضمیمه 24سازی تابع برای مینیمم UMDAدر این مثال از 

𝑛له شامل فاده خواهیم نمود. بدین ترتیب مسئهر بعد است نماییم. ما از شش بیت دراستفاده می = بیت  120

نماییم که در این صورت در هر بعد دقتی برابر برای هر بعد استفاده می [5+,5−]ی خواهد بود. ما از دامنه

10با  (26 − 1) = 𝑁ی جمعیتی برابر با خواهیم داشت. ما همچنین از اندازه ⁄0.16 =  استفاده کرده و 100

دهیم، بدین معنا که از هر نسل به نسل دیگر بهترین دو ذره را حفظ گرایی را برابر دو قرار میپارامتر نخبه

                                                                                                                                             
1 Kronecker 



 سازی تکاملیهای بهینهالگوریتم/  414

𝑀ایم )حل نموده 𝑀خواهیم نمود. این مثال را برای چهار مقدار مختلف از  = 2, 10, 40,  3-13(. شکل 70

ی دهد. نتیجهیری شده است، نشان میگکارلو میانگین سازی مونتشبیه 54را که بر روی  UMDAعملکرد 

حاکی از آن است که اگر از تعداد بسیار زیاد و یا بسیار کمِ ذرات برای  3-13نشان داده شده در شکل 

ی احتمالات استفاده نماییم، عملکرد مطلوبی حاصل نخواهد شد. بنابراین باید از مقدار مشخصی از محاسبه

 ده نمود تا عملکرد مطلوب حاصل شود.ی احتمالات استفاذرات برای محاسبه

 
ی بعدی اَکلی با شش بیت در هر بعد. هر منحنی هزینه 25سازی تابع برای مینیمم UMDA: نتایج 1-13مثال  3-13شکل 

 دهد.گیری شده است، نشان میسازی مونت کارلو میانگینشبیه 55بهترین ذره در هر نسل را که بر روی 

ی محاسبه 2-13ی بردار احتمال را اصلاح نمود. شکل هر ذره، محاسبه میزان تأثیردهی به توان با وزنمی

 دهد:زیر نشان می صورتبهبردار احتمال را 

(13-3) Pr (𝑥(𝑘) = 1) ←
1

𝑀
∑𝛿(𝑥𝑖(𝑘) − 1),      𝑘 ∈ [1, 𝑛]

𝑀

𝑖=1

 

ی بردار احتمال دارند. اما منطقی یکسانی بر محاسبه تأثیرذره از جمعیت،  𝑀ی بالا، هر یک از در معادله

داده شود.  گذاری بر بردار احتمالتأثیرتری برای تر و به ذرات بدتر وزن سبکاست به ذرات بهتر وزن سنگین

ی استاندارد از یک همسایگی با اندازه PSOتجمع ذرات کاملاً آگاه.  سازیبهینهاین تعمیم چیزی است شبیه به 

( از کل جمعیت برای 5-11کاملاً آگاه )بخش  PSOکند اما ذره استفاده میمشخص برای تنظیم سرعت هر 
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ی ای مانند معادله( با معادله3-13ی )نماید. این ایده منجر به جایگزینی معادلهتنظیم سرعت هر ذره استفاده می

 شود:زیر می

(13-4) Pr (𝑥(𝑘) = 1) ←∑𝑤𝑖𝛿(𝑥𝑖(𝑘) − 1)

𝑁

𝑖=1

∑𝑤𝑖

𝑁

𝑖=1

,      ⁄ 𝑘 ∈ [1, 𝑛] 

 متناسب است. 𝑥𝑖با میزان برازندگی  𝑤𝑖که در آن 

 (cGAالگوریتم ژنتیک فشرده ) 13-2-2

ایجاد شده است  3و دیوید گلدبرگ 2، فِرناندو لوبو1( توسط جورج هاریکcGAالگوریتم ژنتیک فشرده )

این الگوریتم روشی مینیمالیستی برای محاسبات که از نام آن پیداست،  طورهمان[. 1999]هاریک و همکاران، 

شود محسوب می EDAبیشتر یک  cGAدر نام آن وجود دارد، اما الگوریتم  GAتکاملی است. اگرچه عبارت 

ی اول برای تولید نسل بعد استفاده ، این الگوریتم نیز تنها از خواص آماری مرتبهUMDA. همانند GAتا یک 

ی دودویی تعریف شده است، کار این الگوریتم با که بر روی دامنه سازیبهینهی مسئلهنماید. در یک می

ی تمامی شود. مقدار اولیهدهیم، آغاز مینشان می 𝑝عنصریِ که با -𝑛ی یک بردار احتمال مقداردهی اولیه

1عناصر این بردار برابر 
شوند. بردار ایجاد می 𝑝از با استفاده  𝑥2و  𝑥1ی شود. سپس دو ذرهقرار داده می ⁄2

𝑝 نماید. سپس برازندگی هر دو ذره اندازه گرفته مقادیر احتمال هر یک از عناصر این دو بردار را مشخص می

اُم 𝑖اُم متفاوت باشند، آنگاه عنصر 𝑖تر بوده و دو ذره در بیت شود. اگر یکی از ذرات از دیگری برازندهمی

رسانی شده در نسل بعد استفاده خواهد شد. شکل به روز 𝑝د شد. سپس از بردار متعاقباً تنظیم خواه 𝑝بردار 

 دهد.را نشان می cGAالگوریتم بنیادی  13-4

 

 

 

 

 

                                                                                                                                             
1 Goerge Harik 
2 Fernando Lobo 
3 David Goldberg 
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𝑝عنصری احتمال  -𝑛بردار  = [0.5, …  را مقداردهی کن [0.5,

 قرار بده 𝑝 را به ترتیب برابر مقادیر کمینه و بیشینه بریا هعر عنصر 𝑝𝑚𝑎𝑥و  𝑝𝑚𝑖𝑛مقدار 

 روزرسانی احتمال( را تعیین کن)افزایش به 𝛼مقدار 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝑖برای          =  )اندازه جمعیت( 2 تا 1

𝑘برای                  =  حل نامزد(های هر راه)تعداد بیت 𝑛 تا 1
                        𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑟اگر                          < Pr(𝑥(𝑘) = 1) 

                                𝑥𝑖(𝑘) ← 1 

 در غیر این صورت                       
                                𝑥𝑖(𝑘) ← 0 

 پایان اگر                       

 بیت بعدی                

 ی بعدیذره        

        𝑥1  و𝑥2 مرتب کن که  ایگونهبهها را را ارزیابی کرده و سپس به آن𝑥1 تر از برازنده𝑥2 باشد 

𝑘برای          =  حل نامزد(های هر راه)تعداد بیت 𝑛 تا 1

𝑥1(𝑘)اگر                  ≠ 𝑥2(𝑘) آنگاه 
                        𝑝(𝑘) ← 𝑝(𝑘) + 𝛼 

 در غیر این صورت                
                        𝑝(𝑘) ← 𝑝(𝑘) − 𝛼 

 پایان اگر                

 بیت بعدی        

 نسل بعد

,𝑼[𝟎بعدی دودویی. -𝒏ی بر روی دامنه سازیبهینه( برای cGAطرح کلی الگوریتم ژنتیک فشرده ) 4-13شکل  عددی  [𝟏

𝜶 بوده و 1و  5اتفاقی با توزیع یکنواخت میان  ∈ (𝟎, , مین بیت ا𝒌ُنیز نشانگر  𝒙𝒊(𝒌)کند. سرعت همگرایی را کنترل می (𝟏

 باشد.مین ذره میا𝒊ُاز 
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نیز استفاده نمود. در این صورت، بهترین  cGAگرایی در توان از نخبهتکاملی می هایالگوریتممانند سایر 

شده و بهترین ذره از میان این سه ذره برای  ی جدید ایجاد شده در نسل بعد همراهی هر نسل با دو ذرهذره

 شود.تنظیم بردار احتمال استفاده می

 2-13مثال 

پردازیم. می 4-13از شکل  cGAبعدی اَکلی، این بار با استفاده از  24تابع  سازیبهینهدر این مثال نیز به 

برای هر  [5+,5−]ی ، دامنهباشد: شش بیت در هر بعدمی 1-13مانند پارامترهای مثال  مسئلهپارامترهای 

10با دقتی برابر با  مسئلهبعد  24یک از  (26 − 1) = ی جمعیتی از اندازه مسئلهبرای هر بعد. در این  ⁄0.16

𝑁برابر با  = 𝑝𝑚𝑖𝑛ما از  مسئله(. در این cGAنماییم )به اقتضای الگوریتم استفاده می 2 =  و  0.05

𝑝𝑚𝑎𝑥 =  ایم، بدین معنا که از هر نسل بهگرایی نیز استفاده نمودهیم. ما همچنین از نخبهااستفاده نموده 0.95

بهره  471و  4741، 47441از سه مقدار مختلف  𝛼ایم. همچنین برای نسل دیگر بهترین ذره را حفظ نموده

ست، نشان گیری شده اسازی مونت کارلو میانگینشبیه 54را که بر روی  cGAعملکرد  5-13ایم. شکل برده

های زیادی در فضای جستجو بوده و همگرایی ضعیف بسیار بزرگ باشد، پرش 𝛼توان دید که اگر دهد. میمی

تری های ابتدایی همگرایی آهستهبسیار کوچک باشد، بردار احتمال در نسل 𝛼خواهد بود. از طرف دیگر، اگر 

 UDMA، همگرایی به خوبی 𝛼بهترین مقدار شود. حتی با داشته اما در بلندمدت عملکرد بهتری حاصل می

ی ی جدید و یک بار مقایسهتنها به دو ذره cGAنخواهد بود. با این حال باید توجه کرد که  1-13از مثال 

های برابر عادلانه با تعداد نسل cGAو  UMDAی تابع برازندگی در هر نسل نیاز دارد. بنابراین، مقایسه

 عنوانهبی این دو الگوریتم استفاده از تعداد محاسبات تابع برازندگی ر برای مقایسهتنخواهد بود. راه عادلانه

 را ببینید(. 12-13و  3-13 مسائلمعیار است )
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با شش بیت در هر بعد. هر منحنی  cGAبعدی اَکلی با استفاده از الگوریتم  25سازی تابع : نتایج مینیمم2-13مثال  5-13شکل 

 دهد.گیری شده است، نشان میسازی مونت کارلو میانشبیه 55در هر نسل را که بر روی  ی بهترین ذرههزینه

تواند نتایج دهد. خواننده میرا نشان می cGAگرایی همراه با نتایج حاصل از به کار بردن نخبه 2-13مثال 

مخرب  یرتأثسه کند تا گرایی استفاده نشده است مقایرا با نتایج آزمایش خود که در آن از نخبه مسئلهاین 

ی قوی بر تأثیرتوانند نیز می 𝑝𝑚𝑎𝑥و  𝑝𝑚𝑖𝑛گرایی بر عملکرد الگوریتم را مشاهده نماید. عدم استفاده از نخبه

توان از بیش از دو ذره در هر نسل استفاده داشته باشند. در آخر، توجه داشته باشید که می cGAعملکرد 

ترین ی بهترین و بدتوانیم بردار احتمال را با مقایسهدر هر نسل تولید نماییم، مینمود. اگر بیش از دو ذره 

 دهد.را نشان می cGAی یافتهی تعمیمنسخه 6-13ذره اصلاح نماییم. شکل 

𝑝عنصری احتمال  -𝑛بردار  = [0.5, …  را مقداردهی کن [0.5,

 قرار بده 𝑝کمینه و بیشینه بریا هعر عنصر را به ترتیب برابر مقادیر  𝑝𝑚𝑎𝑥و  𝑝𝑚𝑖𝑛مقدار 

 روزرسانی احتمال( را تعیین کن)افزایش به 𝛼مقدار 

 ی جمعیت( را تعیین کن)اندازه 𝑁مقدار 

𝑥𝑒 صورتبهی نخبه را ذره ←  مقداردهی کن (بردار تهی) ∅

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝑖برای          =  جمعیت()اندازه  𝑁 تا 1

𝑘برای                  =  حل نامزد(های هر راه)تعداد بیت 𝑛 تا 1
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                        𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑟اگر                          < Pr(𝑥(𝑘) = 1) 

                                𝑥𝑖(𝑘) ← 1 

 در غیر این صورت                       
                                𝑥𝑖(𝑘) ← 0 

 پایان اگر                       

 بیت بعدی                

 ی بعدیذره        

        𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡 ← {𝑥𝑒 , 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑁} بهترین از میان 

        𝑥𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡 ← {𝑥𝑒 , 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑁} بدترین از میان 

𝑘برای          =  حل نامزد(های هر راه)تعداد بیت 𝑛 تا 1

𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑘)اگر                  ≠ 𝑥𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡(𝑘) آنگاه 

𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑘)اگر                          =  آنگاه 1
                                𝑝(𝑘) ← 𝑝(𝑘) + 𝛼 

 در غیر این صورت                        
                                𝑝(𝑘) ← 𝑝(𝑘) − 𝛼 

 پایان اگر                        
                𝑝(𝑘) ← max(𝑚𝑖𝑛(𝑝(𝑘), 𝑝𝑚𝑎𝑥) , 𝑝𝑚𝑖𝑛) 

 پایان اگر                

 بیت بعدی        
        𝑥𝑒 ← 𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡 

 نسل بعد

بعدی  𝒏ی بر روی دامنه سازیبهینهگرایی برای ( با نخبهcGAیافته از الگوریتم ژنتیک فشرده )میمی تعنسخه 6-13شکل 

,𝑼[𝟎دودویی.  𝜶بوده و  1و  5عددی اتفاقی با توزیع یکنواخت میان  [𝟏 ∈ (𝟎, ,  𝒙𝒊(𝒌)کند. سرعت همگرایی را کنترل می (𝟏

 د.باشمین ذره میا𝒊ُمین بیت از ا𝒌ُنیز نشانگر 

 3-13مثال 

یافته تعمیم cGAبعدی با استفاده از الگوریتم  24بعدی اَکلی  24سازی تابع در این مثال به دنبال مینیمم

است با این تفاوت که در این  2-13خواهیم بود. پارامترهای این مثال مانند پارامترهای مثال  6-13از شکل 

𝛼مثال  =  ایم: ی جمعیت استفاده نمودهختلف برای اندازهباشد. در این مثال از مقادیر ممی 0.001
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𝑁 = 2, گیری سازی مونت کارلو میانگینشبیه 54عملکرد این الگوریتم را که بر روی  7-13. شکل 20 و 5

ابد. با یی جمعیت، عملکرد الگوریتم بهبود میتوان دید با بزرگتر شدن اندازهدهد. میشده است، نشان می

ی جمعیت متناسب است. بنابراین، معیار عادلانه برای مقایسه با اندازه مستقیماًسباتی ی محااین حال، هزینه

 را ببینید(. 13-13و  4-13ی مسئلهباشد )های تابع میها بلکه تعداد ارزیابیتعداد نه تعداد نسل

 
ی بهترین بعد. هر منحنی هزینه بعدی اَکلی با شش بیت در هر 25سازی تابع برای مینیمم cGA: نتایج 3-13مثال  7-13شکل 

و همچنین  cGAدهد. عملکرد گیری شده است، نشان میسازی مونت کارلو میانگینبار شبیه 55ذره در هر نسل را که بر روی 

 اند.ی جمعیت متناسبمستقیم با اندازه طوربهی محاسباتی هر دو هزینه

 محور-یادگیری افزایشی جمعیت 13-2-3

است که از خواص آماری  EDAای ( را که گونهPBILمحور )-افزایشی جمعیت این بخش یادگیری

، 1در ]بالوجا PBILاست.  UMDAدر واقع تعمیمی از  PBILکند. می ارائهنماید، ی اول استفاده میمرتبه

 ینوردی با یادگیرهای دیگر این الگوریتم، تپه[ معرفی شده است. نام1995، 2[ و ]بالوجا و کاروآنا1994

(3HCwLکواسنیکا[ )متغیرهای تک[ و الگوریتم توزیع حاشیه1996و همکاران،  4( 5ی افزایشیIUMDA )

یک  PBILبعدی دودویی، -𝑛 سازیبهینهی مسئلهباشد. در یک [ می1997ووسن، -]موهلِنبین و شلیرکمپ

اُمین بیت 𝑘بودن  1ار احتمال اُمین عنصر این برد𝑘کند. داری میتشکیل داده و از آن نگه 𝑝بردار احتمال 

                                                                                                                                             
1 Baluja 
2 Karuana 
3 Hill Climbing with Learning 
4 Kvasnicka 
5 Incremental Univariate Marginal Distribution Algorithm 
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ی یادگیری در ای که نوعی روش سادهاز یادگیری مسابقه PBILی نماید. ایدهحل نامزد را مشخص میراه

 [.1994، 1باشد گرفته شده است ]فاستهای عصبی مصنوعی میشبکه

ود. سپس برازندگی هر شحل نامزد استفاده میبرای تولید اتفاقی یک راه 𝑝در هر نسل از بردار احتمال 

شود که نسل بعد بیشتر شبیه ذرات با شود و بعد از آن بردار احتمال به نحوی اصلاح میحل سنجیده میراه

بیشترین برازندگی بوده و کمتر شبیه ذرات با کمترین برازندگی باشند. بنابراین از این بردار احتمال جدید 

در ادامه آنق فرایندشود. این های نامزد در نسل بعد استفاده میلحبرای ایجاد یک جمعیت اتفاقی دیگر از راه

 PBILیک الگوریتم  8-13یابد تا شرط همگرایی که توسط کاربر تعریف شده است برآورده گردد. شکل می

 دهد.بعدی را نشان می-𝑛دودویی  مسائل سازیبهینهبنیادی برای 

𝑁 =  اندازه جمعیت

𝑁𝑏𝑒𝑠𝑡 =  تعداد ذرات خوبی که برای تنظیم 𝑝 استفاده شدهاند

𝑁𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡 = اندشده  تعداد ذرات بدی که برای تنظیم 𝑝 استفاده 

𝑝𝑚𝑎𝑥 ∈ [0,1] = 𝑝 بیشترین مقدار مجاز 

𝑝𝑚𝑖𝑛 ∈ [0,1] = 𝑝 کمترین مقدار مجاز 

휂 = ∋ نرخ یادگیری [0,1] 

𝑝عنصری احتمال  -𝑛بردار  = [0.5, …  را مقداردهی کن [0.5,

 زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است تا

 زیر استفاده کن صورتبه {𝑥𝑖}ی اتفاقیِ ذره 𝑁جهت تولید  𝑝از         

𝑖برای                  ∈ [1, 𝑁] )برای هر ذره( 

𝑘برای                          =  حل نامزد(های هر راه)تعداد بیت 𝑛 تا 1
                                𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑟اگر                                  < Pr(𝑥(𝑘) = 1) 

                                        𝑥𝑖(𝑘) ← 1 

 در غیر این صورت                               
                                        𝑥𝑖(𝑘) ← 0 

 پایان اگر                               

 بعدی 𝑘بُعد                         

                                                                                                                                             
1 Fausset 



 سازی تکاملیهای بهینهالگوریتم/  411

 بعدی 𝑖ی ذره                

𝑓(𝑥1)مرتب کن که  ایگونهبهذرات را          < 𝑓(𝑥2) < ⋯ < 𝑓(𝑥𝑁) 

𝑖برای          ∈ [1, 𝑁𝑏𝑒𝑠𝑡] 

                𝑝 ← 𝑝 + 휂(𝑥𝑖 − 𝑝) 

        𝑖 بعدی 

        𝑝  احتمالاتی دچار جهش کن صورتبهرا 
         𝑝 ← max(𝑚𝑖𝑛(𝑝, 𝑝𝑚𝑎𝑥) , 𝑝𝑚𝑖𝑛) 

 نسل بعد

 بعدی بوده و -𝒏ی دودویی که دارای دامنه 𝒇(𝒙)سازی تابع برای مینیمم PBILی یک الگوریتم ساده 8-13شکل 

𝒙𝒊(𝒌) ∈ {𝟎, 𝟏} ،𝒌 اُمین عنصر از𝒊باشد.اُمین ذره می 

 دهد.نشان می PBILسازی را در الگوریتم چندین پارامتر میزان 8-13ل شک

  ی جمعیت تکاملی در مورد اندازه هایالگوریتمدر این الگوریتم نیز باید مانند سایر𝑁  تصمیم گرفته

 شود.

  پارامترهای𝑁𝑏𝑒𝑠𝑡  و𝑁𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡  دو پارامتر تعداد از دیگر پارامترهایی است که باید تعیین گردند. این

شود. مقادیر ها برای اصلاح بردار احتمال استفاده میکنند که در هر نسل از آنذراتی را مشخص می

𝑁بزرگ )نزدیک به 
ادیر شود. مقتکاملی راکد و بسیار کند می فرایند( برای این پارامترها منجر به ⁄2

 ری پرتکاپو منجر خواهد شد.یادگی فرایند( برای این پارامترها به 1کوچک )نزدیک به 

  نرخ یادگیری휂  .ی است که أثیرتاین پارامتر در تقابل با  تأثیردیگر پارامتری است که باید تعیین شود

𝑁𝑏𝑒𝑠𝑡  و𝑁𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡  دارند. یک휂  کند و  سازیبهینهکوچک به휂  شود. سریع منجر می سازیبهینهبزرگ به

 حل بهینه بالاتر خواهد جهید.از راه PBILع باشد، آنگاه زیادی سری سازیبهینهاگر 

 را ببینید(. 9-8سازی شود )بخش انتخاب الگوریتم جهش دیگر پارامتری است که باید میزان 

شود. در عوض، اثر بردار توان دید که جمعیت از یک نسل به نسل دیگر حفظ نمیمی 8-13از شکل 

 شود.جمعیت جدید در ابتدای هر نسل تشکیل می داریشده و بر اساس آن یکاحتمال نگه

تر های نسل بعد بیشگردد که ذرهای تنظیم میگونهتوان دید که بردار احتمال بهمی همچنین 8-13از شکل 

شبیه ذرات با برازندگی بالا بوده و کمتر شبیه ذرات با برازندگی کم باشند. این موضوع در مورد حالت دو 

ای است ذره 𝑥𝑁ای است با برازندگی بالا و ذره 𝑥1ان داده شده است. در این شکل نش 9-13بعدی در شکل 
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𝑥1)با برازندگی پایین. توجه داشته باشید که اگر ما ضریبی از  − 𝑝)  را به𝑝  اضافه نماییم، نتیجه یک𝑝  جدید

 نزدیکتر شده است: 𝑥1خواهد بود که به 

(13-5) 𝑝𝑛𝑒𝑤 ← 𝑝 + 휂(𝑥1 − 𝑝) 

||𝑝𝑛𝑒𝑤 − 𝑥1|| < ||𝑝 − 𝑥1||2 

휂که در آن  ∈ 𝑥𝑁)دهد که اگر ضریبی از نشان می 9-13نرخ یادگیری است. برعکس، شکل  (0,1) − 𝑝)  را

 دور شده است: 𝑥𝑁جدید خواهد بود که از  𝑝کم کنیم، نتیجه یک  𝑝از 

(13-6) 
𝑝𝑛𝑒𝑤 ← 𝑝 + 휂(𝑥𝑁 − 𝑝) 

||𝑝𝑛𝑒𝑤 − 𝑥𝑁||2 < |
|𝑝 − 𝑥𝑁||2 

ی خوب و ذره 𝑁𝑏𝑒𝑠𝑡( را برای تعدادی از ذرات نامزد )6-13( و )5-13معادلات ) PBILالگوریتم 

𝑁𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡 اهد کند. این باعث خودارای بعدد بالایی است، ترکیب می معمولاًی بد( در فضای جستجویی که ذره

 های بعدیاحتمال به ذرات خوب نزدیکتر شده و از ذرات بد دورتر شود. به همین علت، نسل شد تا بردار

 به ذرات خوب نزدیک و از ذرات بد دورتر خواهند شد.

 
ی خوب گردد که به ذرهای تنظیم میگونهبه 𝒑دوبعدی. بردار  سازیبهینهی مسئلهتنظیم بردار احتمال برای  9-13شکل 

𝒙𝟏  ی بد شده و از ذرهنزدیک𝒙𝑵 .دور شود 

 ی دومتخمین توزیع مرتبه هایالگوریتم 13-3
ذره برای تولید نسل بعد استفاده نماییم. با  𝑀آل آن است که از کل توزیع احتمالی بهترین برای ما ایده

پوشی چشم گیری جهت سادگیاین حال، این کار به لحاظ محاسباتی غیرعملی است. بنابراین از این سخت

که در بخش قبل معرفی گردیدند از خواص آماری  PBILو  UMDA ،cGAهایی همچون EDAکنیم. می

شود. نمایند. این کار باعث سادگی و عملی بودن الگوریتم میمرتبه اول برای تولید نسل بعدی استفاده می
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با استفاده از خواص  گیرتر عمل کرده و پیچیدگی بیشتری رااین بخش کمی سخت EDA هایالگوریتم

سازی اطلاعات متقابل برای بیشینهبه بحث در مورد الگوریتم  1-3-13پذیرند. بخش آماری مرتبه دوم می

سازها با استفاده از درخت الگوریتم ترکیب بهینه 2-3-13( پرداخته، بخش MIMICسازی ورودی )خوشه

ای دومتغیره الگوریتم توزیع حاشیه 3-3-13( را مورد بحث قرار داده و بخش COMITاطلاعات متقابل )

(BMDA را )خواهد نمود. ارائه 

 سازی ورودیسازی اطلاعات متقابل برای خوشهبیشینه 13-3-1

( MIMICسازی ورودی )سازی اطلاعات متقابل برای خوشهاین بخش به بحث در مورد الگوریتم بیشینه

ایجاد  3و پاول وایولا 2، چارلز ایزبِل1جرمی دوبونتِ که از خواص آماری مرتبه دوم استفاده کرده و توسط

را  𝑥ی اتفاقی مانند ( یک ذرهPDFپردازد. تابع چگالی احتمالِ )[ می1997شده است ]دوبونت و همکاران، 

 زیر نوشت صورتبهتوان می

(13-7) 
𝑝(𝑥) = 𝑝(𝑥(1), 𝑥(2), … , 𝑥(𝑛)) 

= 𝑝(𝑥(1)|𝑥(2), 𝑥(3), … , 𝑥(𝑛))𝑝(𝑥(2)|𝑥(3), 𝑥(4), … , 𝑥(𝑛))… 

𝑝(𝑥(𝑛 − 1)|𝑥(𝑛))𝑝(𝑥(𝑛)) 

ذره  𝑀ی بهترین باشد. برایی مثال، اگر از مشاهدهی نسبتا برازنده میاُمین بیت از یک ذره𝑥(𝑘) ،𝑘که در آن 

احتمال  %78باشند بیت چهارم دارای  4و  1، 1، 1، 4به ترتیب  15و  14، 9، 8، 5متوجه شویم که اگر بیت 

ی سائلمتوانیم از این اطلاعات برای ایجاد نسل بعد استفاده کنیم. با این حال، برای ودن است، آنگاه مییک ب

 گرایانه نخواهد بود. به همین دلیلی توزیع کامل واقعکه بیشتر از چند بیت در آن دخیل  هستند، محاسبه

ها فرض بر یند. در این الگوریتمنمااز خواص آماری مرتبه اول استفاده می PBILو  UMDA ،cGAاست که 

 توان با خواص آماری مرتبه اول تخمین زد:جمعیت را می PDFآن است که 

(13-8) �̂�(𝑥) = 𝑝(𝑥(1))𝑝(𝑥(2))… 𝑝(𝑥(𝑛)) ≈ 𝑝(𝑥) 

 ( دارد:8-13ی )سعی بر پیدا کردن تقریبی بهتر از معادله MIMICالگوریتم 

(13-9) �̂�(𝑥) = 𝑝(𝑥(𝑘1)|𝑥(𝑘2))𝑝(𝑥(𝑘2)|𝑥(𝑘3))… 𝑝(𝑥(𝑘𝑛−1)|𝑥(𝑘𝑛))𝑝(𝑥(𝑘𝑛)) 

                                                                                                                                             
1 Jeremy de Bonet 
2 Charles Isbell 
3 Paul Viola 
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,𝑘1)که در آن  𝑘2, … , 𝑘𝑛)  1,2}جایگشتی است از, … , 𝑛}جایی اعداد صحیح . به یاد آورید که جایگشت جایه

𝑛است. برای مثال، اگر  =  {1,2,3,4,5}هایی از هر دو جایگشت (5,1,2,4,3)و  (4,5,1,3,2)باشد آنگاه  5

,𝑘1)سعی در حل آن دارد تعیین  MIMICای که مسئلهخواهند بود.  𝑘2, … , 𝑘𝑛) ی به نحوی است که معادله

برای ایجاد یک جمعیت  �̂�(𝑥)از  MIMICنزدیک شود. سپس  𝑝(𝑥)حقیقی  PDF( تا حد ممکن به 13-9)

 نماید.ده میهای نامزد در هر نسل استفاحلجدید از راه

را مینیمم کند، ابتدا باید خطای تقریب  �̂�(𝑥)قبل از آنکه بتوانیم جایگشتی را پیدا کنیم که خطای تقریب 

توان با استفاده از همگرایی را می �̂�(𝑥)و  𝑝(𝑥)را تعریف نماییم. میزان شباهت دو تابع چگالی احتمال 

 [:2446اندازه گرفت ]بیشاپ،  1لیِبلِر-کولبَک

(13-14) 

𝐷(𝑝, �̂�) = ∑𝑝(𝑥) log2(
𝑝(𝑥)

�̂�(𝑥)
)

𝑥

 

=∑𝑝(𝑥)(log2 𝑝(𝑥) − log2�̂�(𝑥))

𝑥

 

=∑(𝑝(𝑥) log2 𝑝(𝑥) − 𝑝(𝑥)log2�̂�(𝑥))

𝑥

 

بنابراین، کند. غیرصفر هستند عمل می �̂�(𝑥)و  𝑝(𝑥)ها که در آن 𝑥که در آن سری بر روی تمام نقاط 

,𝐷(𝑝خواهیم می �̂�)  را نسبت به�̂� ( تابعی از 14-13ی )مینیمم نماییم. اولین عبارت در سمت راست معادله

�̂� صورت زیر نوشت:بهتوان تابع هزینه را نیست. بنابراین می 

(13-11) 

𝐽(�̂�) = −∑𝑝(𝑥) log2 �̂�(𝑥)

𝑥

 

= −∑𝑝(𝑥) log2[ 𝑝(𝑥(𝑘1)|𝑥(𝑘2))𝑝(𝑥(𝑘2)|𝑥(𝑘3))…𝑝(𝑥(𝑘𝑛−1)|𝑥(𝑘𝑛))𝑝(𝑥(𝑘𝑛))]

𝑥

 

= −∑[𝑝(𝑥) log2 𝑝(𝑥(𝑘1)|𝑥(𝑘2)) + 𝑝(𝑥) log2 𝑝(𝑥(𝑘2)|𝑥(𝑘3)) +…

𝑥

+𝑝(𝑥) log2 𝑝(𝑥(𝑘𝑛−1)|𝑥(𝑘𝑛)) + 𝑝(𝑥) log2 𝑝(𝑥(𝑘𝑛))] 

= −𝐸[log2 𝑝(𝑥(𝑘1)|𝑥(𝑘2))] − 𝐸[log2 𝑝(𝑥(𝑘2)|𝑥(𝑘3))] − ⋯

− 𝐸[log2 𝑝(𝑥(𝑘𝑛−1)|𝑥(𝑘𝑛))] − 𝐸[log2 𝑝(𝑥(𝑘𝑛))] 

 نوشت زیر صورتبهتوان هزینه را ایم. حال میجایگزین نموده (9-13)ی را با معادله �̂�(𝑥)که در آن 

(13-12) 𝐽(�̂�) = ℎ(𝑘1|𝑘2) + ℎ(𝑘2|𝑘3) + ⋯+ ℎ(𝑘𝑛−1|𝑘𝑛) + ℎ(𝑘𝑛) 

                                                                                                                                             
1 Kullback-Liebler 
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 [:2411گردند ]گری، زیر تعریف می صورتبهکه در آن توابع آنتروپی 

(13-13) 
ℎ(𝑘𝑖) = −𝐸[log2 𝑝(𝑥(𝑘𝑖))] 

ℎ(𝑘𝑖|𝑘𝑗) = −𝐸 [log2 𝑝 (𝑥(𝑘𝑖)|𝑥(𝑘𝑗))] 

,𝑘1)خواهیم جایگشت تر شده است. ما میی ما روشنمسئلهحال  𝑘2, … , 𝑘𝑛)  1,2}از, … , 𝑛} ای گونهرا به

توان بیت را می( مینیمم گردد. آنتروپی یک تک12-13ی )بیابیم که آنتروپی ترکیبی در سمت راست معادله

 زیر نوشت صورتبه

(13-14) ℎ(𝑘𝑖) = −∑Pr (𝑥𝑖 = 𝛼) log2 Pr (𝑥(𝑖) = 𝛼)

𝛼

 

 زیر نوشت: صورتبهتوان باشد، می 𝛽برابر  𝑘𝑗را در صورتی که بیت  𝑘𝑖آنتروپی شرطی بیت 

(13-15) 

ℎ(𝑥(𝑘𝑖)|𝑥(𝑘𝑗) = 𝛽)

= −∑Pr (𝑥(𝑘𝑖) = 𝛼|𝑥(𝑘𝑗)

𝛼

= 𝛽)log2𝑃𝑟(𝑥(𝑘𝑖) = 𝛼|𝑥(𝑘𝑗) = 𝛽) 

 زیر نوشت صورتبهتوان را می 𝑘𝑗به شرط  𝑘𝑖در آخر، آنتروپی شرطی 

(13-16) ℎ (𝑥(𝑘𝑖)|𝑥(𝑘𝑗)) = −∑ℎ(𝑥(𝑘𝑖)|𝑥(𝑘𝑗) = 𝛽) Pr(𝑥(𝑘𝑗) = 𝛽)

𝛽

 

 4-13مثال 

کاملی چهار یتم تبگذارید چند مثال ساده از محاسبات آنتروپی در نظر بگیریم. فرض کنید در یک الگوور

 بیتی در اختیار داریم:ی سهذره

(13-17) 𝑥1 = (0,0,0), 𝑥2 = (0,0,0), 𝑥3 = (1,0,0), 𝑥4 = (1,1,0) 

 ترین( بیت برابرست باآنتروپی اولین )چپ

(13-18) 

ℎ(1) = −𝐸[log2 𝑝(𝑥(1))] 

= −[Pr(𝑥(1) = 0) log2 Pr(𝑥(1) = 0)
+ Pr(𝑥(1) = 1) log2 Pr(𝑥(1) = 1)] 

= −[0.5 log2 0.5 + 0.5 log2 0.5] = 1 

 آنتروپی بیت دوم برابرست با

(13-19) ℎ(2) = −𝐸[log2 𝑝(𝑥(2))] 



 417/  های تخمین توزیعالگوریتمفصل سیزدهم: 

= −[Pr(𝑥(2) = 0) log2 Pr(𝑥(2) = 0)
+ Pr(𝑥(2) = 1) log2 Pr(𝑥(2) = 1)] 

= −[0.75 log2 0.75 + 0.25 log2 0.25] = 0.8 

 آنتروپی بیت سوم برابرست با

(13-24) 

ℎ(3) = −𝐸[log2 𝑝(𝑥(3))] 

= −[Pr(𝑥(3) = 0) log2 Pr(𝑥(3) = 0)
+ Pr(𝑥(3) = 1) log2 Pr(𝑥(3) = 1)] 

= −[1 log2 1 + 0 log2 0] = 0 

0که در آن از قرارداد  log2 0 = ی بیت اول بیشترین مقدار ممکن توان دید که آنتروپایم. میاستفاده نموده 0

هار گوید. با توجه به چترین ذره به ما نمیرا داراست. این بدین معناست که این بیت چیزی در مورد برازنده

ترین ذره با هم برابر است. از سوی دیگر، بودن بیت اول برازنده 1یا  4ای که در اختیار داریم، احتمال ذره

ترین مقدار ممکن است، که بدین معنی است که سومین بیت بیشترین اطلاعات آنتروپی سومین بیت دارای کم

ی شده در معادله ارائهی دهد. بنابر چهار ذرهترین ذره در جمعیت در اختیار ما قرار میرا در مورد برازنده

 خواهد بود. 4، %144ترین ذره با  احتمال ترین( برازنده(، آخرین بیتِ )راست13-17)

 زیر نوشت صورتبهتوان های شرطی بیت اول را میآنتروپی

(13-21) 

ℎ(𝑥(1)|𝑥(2) = 0)
= −Pr(𝑥(1) = 0|𝑥(2) = 0) log2 Pr(𝑥(1) = 0|𝑥(2) = 0)
− Pr(𝑥(1) = 1|𝑥(2) = 0) log2 Pr(𝑥(1) = 1|𝑥(2) = 0) 
          = −(2 3⁄ ) log2(2 3⁄ ) − (1 3⁄ ) log2(1 3⁄ ) = 0.92 
ℎ(𝑥(1)|𝑥(2) = 1)
= −Pr(𝑥(1) = 0|𝑥(2) = 1) log2 Pr(𝑥(1) = 0|𝑥(2) = 1)
− Pr(𝑥(1) = 1|𝑥(2) = 1) log2 Pr(𝑥(1) = 1|𝑥(2) = 1) 
 = −0 log20−1 log2 1 = 0                            

 هد بود. این بدینبزرگ خوا باشد، آنتروپی شرطی بیت اول نسبتاً 4توان دید که اگر بیت دوم برابر می

است، اطلاعات چندانی در مورد مقدار بیت اول در اختیار ما  4معنی است که دانستن اینکه بیت دوم برابر 

باشد، آنتروپی شرطی بیت اول کمترین مقدار ممکن را خواهد  1دهد. از سوی دیگر، اگر بیت دوم قرار نمی

مقدار بیت  %144 طوربهتوانیم است، آنگاه می 1م برابر داشت. این نیز بدین معنی است که اگر بدانیم بیت دو

زیر  صورتهبتوان آنتروپی شرطی بیت اول را به شرط بیت دوم اول را تعیین کنیم. با ترکیب این نتایج می

 نوشت:

(13-22) 
ℎ(𝑥(1)|𝑥(2)) = ℎ(𝑥(1)|𝑥(2) = 0) Pr(𝑥(2) = 0)

+ ℎ(𝑥(1)|𝑥(2) = 1) Pr(𝑥(2) = 1)
= (0.92)(3 4⁄ ) + (0)(1 4⁄ ) = 0.69 
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 (.21-13ی )دهی شده از دو عبارت آنتروپی در معادلهعبارت بالا برابرست با مجموع وزن

,1,2}خواهیم جایگشتی از با توجه به آنچه که گفته شد، می . . . , 𝑛} ( را 12-13ی )را بیابیم که معادله

,1,2}های ممکن مینیمم کند. اما تعداد جایگشت . . . , 𝑛} های ت. در کل، تعداد جایگشتبسیار زیاد اس

{1,2, . . . , 𝑛}  برابر با𝑛!  است. این عدد حتی برای مقادیر کوچک𝑛  بسیار  بزرگ است. بنابراین، جستجوی

brute-force  برای پیدا کردن بهترین جایگشت ممکن نخواهد بود. در عوض از یک الگوریتمgreedy 

( را مینیمم کرده و به 12-13ی )تقریبی معادله طوربهکه [ استفاده خواهیم نمود 1997]دوبونت و همکاران، 

نشان داده شده است.   14-13در شکل   greedyدهد. الگوریتم به دست می �̂�(𝑥)سرعت تقریبی  خوب از 

است که دارای مینیمم آنتروپی )بیشترین میزان اطلاعات( است. قدم دوم، پیدا  𝑘𝑛اولین قدم، پیدا کردن بیت 

باشد. در هر قدم، بیتی که  𝑘𝑛ی که دارای کمترین آنتروپی شرطی به شرط طوربهاست  𝑘𝑛−1بیت  کردن

اشیم از یابیم. باید دقت داشته بی قبلی میهای پیدا شدهدارای کمترین میزان آنتروپی است را به شرط بیت

 یک بیت بیش از  یک بار استفاده ننماییم.

𝑘𝑛 = 𝑎𝑟𝑔min
𝑗
ℎ(𝑗) 

𝑖برای  = 𝑛 − 1, 𝑛 − 2,… ,1 

        𝑘𝑖 = 𝑎𝑟𝑔min
𝑗
ℎ(𝑗|𝑘𝑖+1) ∶ 𝑗 ∉ {𝑘𝑖+1 , 𝑘𝑖+2, … , 𝑘𝑛} 

𝑖 بعدی 

 (.12-13ی )سازی تقریبی معادلهبرای مینیمم greedyیک الگوریتم  15-13شکل 

نماید. این ن یک جمعیت انتخاب میای از ذرات بسیار برازنده را از میازیرمجموعه MIMICالگوریتم 

( 12-13ی )حلی تقریبا بهینه برای معادلهبرای پیدا کردن راه 14-13شکل  greedyالگوریتم از الگوریتم 

ل نماید. شکهای نامزد استفاده میحلنماید. سپس، از این احتمالات برای ایجاد نسل بعدی راهاستفاده می

 دهد.ی دودویی نشان میبر روی یک دامنه سازیبهینهی را برا MIMICیک الگوریتم  13-11
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𝑖، {𝑥𝑖}های نامزد را مقداردهی کن حلیک جمعیت آغازین از راه ∈ [1, 𝑁] 

𝑥𝑖(1)باشد: بیت می 𝑛شامل  𝑥𝑖توجه داشته باش که هر  …𝑥𝑖(𝑛) 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است 

       𝑀 ز ذره ا{𝑥𝑖}  ،را متناسب با برازندگیشان انتخاب کن𝑀 < 𝑁 

        𝑀 صورتبهی انتخاب شده را ذره {𝑥𝑖}, 𝑖 ∈ [1,𝑀] گذاری کن   اندیس 

        𝑘𝑛 = 𝑎𝑟𝑔min
𝑗
ℎ(𝑥(𝑗)) 

𝑚برای           = 𝑛 − 1, 𝑛 − 2,… ,1 
                 𝑘𝑚 ← 𝑎𝑟𝑔min

𝑗
ℎ(𝑥(𝑗)|𝑥(𝑘𝑚+1)) ∶ 𝑗 ∉ {𝑘𝑛, 𝑘𝑛−1, … , 𝑘𝑚+1} 

         𝑚 بعدی 
         Pr(𝑥(𝑘𝑛) = 1) ← ∑ 𝛿(𝑥𝑖(𝑘𝑛) − 1)/𝑀

𝑀
𝑖=1 

𝑚برای           = 𝑛 − 1, 𝑛 − 2,… ,1 

1𝑚+1تعریف کن:                   = {𝑖 ∈ [1,𝑀] ∶  𝑥𝑖(𝑘𝑚+1) = 1} 

0𝑚+1ریف کن: تع                  = {𝑖 ∈ [1,𝑀] ∶  𝑥𝑖(𝑘𝑚+1) = 0} 

                 Pr(𝑥(𝑘𝑚) = 1|𝑥(𝑘𝑚+1) = 1) ← ∑ 𝛿(𝑥𝑖(𝑘𝑚) − 1)/|1𝑚+1|𝑖∈1𝑚+1 
                 Pr(𝑥(𝑘𝑚) = 1|𝑥(𝑘𝑚+1) = 0) ← ∑ 𝛿(𝑥𝑖(𝑘𝑚) − 1)/|0𝑚+1|𝑖∈0𝑚+1 

         𝑚 بعدی 

𝑖برای           =  𝑁 تا 1

                 𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑟اگر                   < Pr(𝑥(𝑘𝑛) = 𝑥𝑖(𝑘𝑛)آنگاه  (1 ← 𝑥𝑖(𝑘𝑛)، در غیر این صورت 1 ← 0 

𝑚برای                   = 𝑛 − 1, 𝑛 − 2,… ,1 
                         𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑥𝑖(𝑘𝑚+1)اگر                           = 0 

𝑟اگر                                   < Pr(𝑥(𝑘𝑚) = 1|𝑥(𝑘𝑚+1) = 0) 

                                         𝑥𝑖(𝑘𝑚) ← 1 
 در غیر این صورت                                 

                                         𝑥𝑖(𝑘𝑚) ← 0 
 پایان اگر                                 

 در غیر این صورت                         

𝑟اگر                                   < Pr(𝑥(𝑘𝑚) = 1|𝑥(𝑘𝑚+1) = 1) 
                                         𝑥𝑖(𝑘𝑚) ← 1 
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 در غیر این صورت                                 
                                         𝑥𝑖(𝑘𝑚) ← 0 

 پایان اگر                                 

 پایان اگر                         

 بیت بعدی                 

 ذره بعدی        

 نسل بعدی

 𝒚آنتروپی تابع چگالی احتمال  𝒉(𝒚)ی دودویی. بر روی دامنه سازیبهینهبرای  MIMICکلی الگوریتم طرح  11-13شکل 

,𝑼[𝟎تابع دلتای کرونکر بوده و  𝜹(𝒚)شود. های نامزد تخمین زده میحلتجربی از روی راه صورتبهبوده و  نیز یک عدد  [𝟏

 باشد.می 1و  5اتفاقی با توزیع یکنواخت بین 

سازی این الگوریتم لازم است کند. حین پیادهی احتمالات بسیاری را طلب میمحاسبه MIMICوریتم الگ

نخواهند بود چرا که این موضوع باعث ناتوانی  1یا  4اطمینان حاصل نماییم هیچ یک از این احتمالات برابر 

سازی هراین، در حین پیادخواهد شد. بناب سازیبهینهی مسئلهالگوریتم در جستجوی کامل فضای جستجوی 

 باید مقادیر احتمال را محدود نماییم: 𝑝𝑖ی هر یک از احتمالات ، بعد از محاسبه11-13شکل 

(13-23) 𝑝𝑖 ← max(𝑝𝑖 , 𝜖)  
𝑝𝑖 ← min(𝑝𝑖 , 1 − 𝜖) 

شود. مثالی از رفته میدر نظر گ 4741برابر  معمولاًسازی است و یک پارامتر کوچک مثبت میزان 휀که در آن 

 بیابید. 7-13توانید در مثال را می MIMICکاربرد الگوریتم 

 (COMITها با درخت اطلاعات متقابل )سازترکیب بهینه 13-3-2

 MIMIC[ معرفی گردید. این الگوریتم مشابه الگوریتم 1998در ]بالوجا و دیویس،  COMITالگوریتم 

های آنتروپی شرطی، جایگشت سازی عبارتما با استفاده از مینیمم MIMICاست. با این حال، در الگوریتم 

سازی این کار را با استفاده از ماکزیمم COMITنماییم. این در حالی است که در الگوریتم تقریباً بهینه را پیدا می

( 12-13ی )دهیم. به عبارت دیگر، به جای یافتن جایگشتی که معادلههای اطلاعات متقابل انجام میعبارت

 کندیابیم که عبارت زیر را ماکزیمم میرا مینیمم کند، جایگشتی را می

(13-24) 𝐽𝑐(�̂�) = 𝐼(𝑘1|𝑘2) + 𝐼(𝑘2|𝑘3) + ⋯+ 𝐼(𝑘𝑛−1|𝑘𝑛) − ℎ(𝑘𝑛) 
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 [:1991، 2و توماس 1شود ]کووِرزیر تعریف می صورتبه 𝑚و  𝑘های اطلاعات متقابل میان بیت

(13-25) 𝐼(𝑘,𝑚) =∑Pr(𝑥(𝑘) = 𝑖, 𝑥(𝑚) = 𝑗) log2 [
Pr(𝑥(𝑘) = 𝑖, 𝑥(𝑚) = 𝑗)

Pr(𝑥(𝑘) = 𝑖) Pr(𝑥(𝑚) = 𝑗)
] 

,𝑖که در آن  𝑗 ∈  باشد.می [0,1]

 5-13مثال 

را ی اطلاعات متقابل ی محاسبهباشد، نحوه[ می1968، 4و لیو 3در این مثال، که مبتنی بر مثالی در ]چو

اربیتی چه سازیبهینهی مسئلهدهیم. فرض کنید در حال اجرای یک الگوریتم تکاملی بر روی یک نشان می

ذره را که دارای  24ذره( در اختیار داریم. ما  144باشیم. بنابراین، تعداد زیادی از ذرات )برای مثال می

 قرار زیر هستند:ذره به  24نماییم. فرض کنید این برازندگی نسبی هستند انتخاب می

(13-26) 

𝑥1 = (0,0,0,0),    𝑥2 = (0,0,0,0) 
𝑥3 = (0,0,0,1),    𝑥4 = (0,0,0,1) 
𝑥5 = (0,0,1,0),    𝑥6 = (0,0,1,1) 
𝑥7 = (0,1,1,0),    𝑥8 = (0,1,1,0) 
𝑥9 = (0,1,1,1),    𝑥10 = (1,0,0,0) 
𝑥11 = (1,0,0,1),    𝑥12 = (1,0,0,1) 
𝑥13 = (1,1,0,0),    𝑥14 = (1,1,0,1) 
𝑥15 = (1,1,1,0),    𝑥16 = (1,1,1,0) 
𝑥17 = (1,1,1,0),    𝑥18 = (1,1,1,1) 
𝑥19 = (1,1,1,1),    𝑥20 = (1,1,1,1) 

𝑥13(1)اند. برای  مثال، گذاری شدهها به ترتیب از چپ به راست شمارهبیت = 𝑥13(2) =  و  1

𝑥13(3) = 𝑥13(4) = توضیح داده شد خواهیم  4-13ها و مراحلی که در مثال باشد. با شمردن بیتمی 0

 داشت:

(13-27) 

Pr(𝑥(1) = 1) = 0.55 → ℎ(1) = 0.993 

Pr(𝑥(2) = 1) = 0.55 → ℎ(2) = 0.993 

Pr(𝑥(3) = 1) = 0.55 → ℎ(3) = 0.993 

Pr(𝑥(4) = 1) = 0.50 → ℎ(4) = 1 

باشند. حال مقدار اطلاعات متقابل م دارای یک مقدار از اطلاعات میتوان دید که بیت اول، دوم و سومی

دهد که قبل از آنکه بتوانیم ( نشان می25-13ی )نماییم. معادلهها را محاسبه میو سایر بیت 1میان بیت 

                                                                                                                                             
1 Cover 
2 Thomas 
3 Chow 
4 Liu 
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ی معادلهرا محاسبه کنیم. ذرات  Pr (𝑥𝑖)های منفرد اطلاعات متقابل را محاسبه نماییم، باید احتمالات بیت

 ( خواهیم داشت:27-13ی )( را در نظر بگیرید. با توجه به معادله13-26)

(13-28) Pr(𝑥(1) = 0) = 0.45,   Pr(𝑥(1) = 1) = 0.55 

Pr(𝑥(2) = 0) = 0.45,   Pr(𝑥(2) = 1) = 0.55 

𝑥(1)( شش  ذره با 26-13ی )حال توجه داشته باشید که در معادله = 𝑥(2)و  0 =  ، سه ذره با 0

𝑥(1) = 𝑥(2)و  0 = 𝑥(1)، سه ذره با 1 = 𝑥(2)و  1 = 𝑥(1)و هشت ذره با  0 = 𝑥(2)و  1 = وجود  1

 دارد. بنابراین، 

(13-29) 

Pr(𝑥(1) = 0, 𝑥(2) = 0) = 0.30 

Pr(𝑥(1) = 0, 𝑥(2) = 1) = 0.15 

Pr(𝑥(1) = 1, 𝑥(2) = 0) = 0.15 

Pr(𝑥(1) = 1, 𝑥(2) = 1) = 0.40 

 نماییم:استفاده می 2و  1های ی اطلاعات متقابل میان بیتاسبه( برای مح25-13ی )حال از معادله

(13-34) 

𝐼(1,2) =∑Pr(𝑥(1) = 𝑖, 𝑥(2) = 𝑗) log2 [
Pr(𝑥(1) = 𝑖, 𝑥(2) = 𝑗)

Pr(𝑥(1) = 𝑖) Pr(𝑥(2) = 𝑗)
]

𝑖,𝑗

 

= Pr(𝑥(1) = 0, 𝑥(2) = 0) log2 [
Pr(𝑥(1) = 0, 𝑥(2) = 0)

Pr(𝑥(1) = 0) Pr(𝑥(2) = 0)
] + 

     Pr(𝑥(1) = 0, 𝑥(2) = 1) log2 [
Pr(𝑥(1) = 0, 𝑥(2) = 1)

Pr(𝑥(1) = 0) Pr(𝑥(2) = 1)
] + 

     Pr(𝑥(1) = 1, 𝑥(2) = 0) log2 [
Pr(𝑥(1) = 1, 𝑥(2) = 0)

Pr(𝑥(1) = 1) Pr(𝑥(2) = 0)
] + 

Pr(𝑥(1) = 1, 𝑥(2) = 1) log2 [
Pr(𝑥(1) = 1, 𝑥(2) = 1)

Pr(𝑥(1) = 1) Pr(𝑥(2) = 1)
] 

     = 0.30 log2[0.30 (0.45 × 0.45)]⁄ + 0.15 log2[0.15 (0.45 × 0.55)]⁄ + 

= 0.15 log2[0.15 (0.55 × 0.45)]⁄ + 0.40 log2[0.40 (0.54 × 0.55)]⁄  

= 0.1146 

ل اده نماییم، نتایج زیر حاصها استفی اطلاعات متقابل میان سایر بیتاگر از همین روش برای محاسبه

 خواهد شد:
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(13-31) 

𝐼(1,2) = 0.1146 

𝐼(1,3) = 0.0001 

𝐼(1,4) = 0.0073 

𝐼(2,3) = 0.2727 

𝐼(2,4) = 0.0073 

𝐼(3,4) = 0.0073 

,𝐼(𝑖اطلاعات متقابل  𝑗) های مقدار اطلاعات مشترک میان بیت𝑖  و𝑗 گیرد. این مقدار به ما را اندازه می

ستن مقدار یک بیت، چه مقدار اطلاعات در مورد مقدار بیت دیگر خواهیم داشت. گوید در صورت دانمی

,𝐼(𝑖از قبل معلوم باشد، ماکزیمم ساختن مقدار اطلاعات متقابل  𝑗اگر مقدار بیت  𝑗)  بر روی تمام𝑖 ها مانند

را  COMITگوریتم توان الها خواهد بود. بنابراین می𝑖بر روی تمام  ℎ(𝑖|𝑗)سازی آنتروپی شرطی مینیمم

برای انتخاب  14-13اجرا نمود تنها با این تفاوت که به جای استفاده از شکل  MIMICالگوریتم  صورتبه

( در 25-13ی )سازی معادلهبرای ماکزیمم greedyنماییم. الگوریتم استفاده می 12-13جایگشت، از شکل 

 نشان داده شده است. 12-13شکل 

𝑘𝑛 = 𝑎𝑟𝑔min
𝑗
ℎ(𝑗) 

𝑖برای  = 𝑛 − 1, 𝑛 − 2,… ,1 

𝑘𝑖 = 𝑎𝑟𝑔m𝑎𝑥
𝑗
𝐼(𝑗, 𝑘𝑖+1) ∶ 𝑗 ∉ {𝑘𝑖+1 , 𝑘𝑖+2, … , 𝑘𝑛} 

𝑖 بعدی 

 مقایسه نمایید. 15-13(. این شکل را با شکل 25-13ی )سازی تقریبی معادلهبرای ماکزیمم greedyالگوریتم  12-13شکل 

 6-13مثال 

دهیم. را نشان می 12-13شکل  greedyاست، الگوریتم  5-13ی مثال واقع  ادامه در این مثال، که در

نماید. ابتدا بیتی را که دارای بیشرین مقدار اطلاعات )کمترین میزان آنتروپی( است پیدا می greedyالگوریتم 

رای میزان یکسانی های اول، دوم و سوم هر سه دامشاهده نمودیم که بیت 5-13( از مثال 27-13ی )در معادله

 باشد. بنابراین، جواب قسمت از اطلاعات بوده و بیت چهارم دارای کمترین میزان اطلاعات می

𝑘𝑛 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑗ℎ(𝑗)  حل راه عنوانبهرا  1دلخواه بیت  طوربه. ما 3و یا  2است یا  1یا  12-13در شکل

است. با توجه  1ارای بیشترین میزان اطلاعات مشترک با بیت نماییم که دگزینیم. حال بیتی را انتخاب میبرمی

مانده های باقیاست. حال از بیت 1دارای بیشترین میزان اطلاعات مشترک با بیت  2( بیت 31-13ی )به معادله

 ی است. با توجه به معادله 2نماییم که دارای بیشترین مقدار اطلاعات مشترک با بیت بیتی را انتخاب می

است. در این  2مانده بیت سوم دارای بیشترین مقدار اطلاعات مشترک با بیت های باقی(، از بیت13-31)
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 ی کامل شده و معادله greedyمانده خواهد بود و بدین ترتیب الگوریتم تنها بیت باقی 4صورت، بیت 

 زیر در خواهد آمد: صورتبه( 13-9)

(13-32) �̂�(𝑥) = 𝑝(𝑥(1))𝑝(𝑥(2)|𝑥(1))𝑝(𝑥(3)|𝑥(2))𝑝(𝑥(4)|𝑥(3)) 

احتمال هر ترکیب  1-13ی این احتمالات استفاده نمود. جدول ( برای محاسبه26-13ی )توان از معادلهمی

ی ( و احتمال تخمینی از معادله8-13ی )ها، احتمال تخمینی حاصل شده از تقریب مرتبه اول از معادلهاز بیت

 دهد.( را نشان می13-32)

های سوم و چهارم( از تمام ترکیبات : احتمالات واقعی )ستون دوم( و احتمالات تخمینی )ستون6-13نتایج مثال  1-13جدول 

 ها.ممکن بیت

COMIT 
𝑝(𝑥(1))𝑝(𝑥(2)|𝑥(1)) 

𝑝(𝑥(3)|𝑥(2))𝑝(𝑥(4)|𝑥(3)) 

UMDA 
𝑝(𝑥(1))𝑝(𝑥(2)). 

𝑝(𝑥(3))𝑝(𝑥(4)) 
𝑝(𝑥(1), 𝑥(2), 
𝑥(3), 𝑥(4)) 𝑥(1)𝑥(2)𝑥(3)𝑥(4) 

0.1037 0.0456 0.100 0000 
0.1296 0.0456 0.100 0001 
0.0364 0.0557 0.050 0010 
0.0303 0.0557 0.050 0011 
0.0121 0.0557 0.000 0100 
0.0152 0.0557 0.000 0101 
0.0669 0.0681 0.100 0110 
0.0558 0.0681 0.050 0111 
0.0519 0.0557 0.050 1000 
0.0648 0.0557 0.100 1001 
0.0182 0.0681 0.000 1010 
0.0152 0.0681 0.000 1011 
0.0323 0.0681 0.050 1100 
0.0404 0.0681 0.050 1101 
0.1785 0.0832 0.150 1110 
0.1488 0.0832 0.150 1111 

ون ن دوم( در ستها )ستوتوان دید که تخمین احتمالات واقعی ترکیبات بیت، می1-13با توجه به جدول 

( برای 14-13ی )توانیم از معادلهچهارم با دقت بیشتری نسبت به ستون سوم صورت گرفته است. ما می

ی نزدیکی ازهتوان دید که اندگیری میزان شباهت بین توزیعات احتمالات استفاده نماییم. بدین ترتیب میاندازه

های باشد. این در حالی است که میزان نزدیکی ستونمی 4753های دوم و سوم برابر میان احتمالات ستون

 است. 4714دوم و چهارم برابر 

کنیم. این احتمالات استفاده نمی COMITدر الگوریتم  1-13توجه داشته باشید که ما از احتمالات جدول 

م. الگوریتم اینموده ارائه، 12-13از شکل  greedyگذاری الگوریتم تأثیررا در اینجا تنها برای نشان دادن 
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COMIT ( برای ایجاد جمعیت در نسل بعد استفاده 32-13ی )از احتمالات موجود در سمت راست معادله

 نمایدمی

( MIMIC( به جای استفاده از آنتروپی شرطی )COMITچگونگی استفاده از اطلاعات متقابل ) 6-13مثال 

بتوان تخمین توزیع احتمالِ ذرات با برازندگی دهد. اگر ی دوم توزیع احتمال را نشان میبرای تخمین مرتبه

های نامزد در هر نسل حلتوان از آن تخمین برای ایجاد راهبالا در یک الگوریتم کاملی را به دست آورد، می

 است و در مثال بعدی نشان داده شده است. COMITاستفاده نمود. این موضوع اساس و ماهیت الگوریتم 

 7-13مثال  

برای  12-13و  11-13، 14-13های از شکل MIMICو  COMIT هایالگوریتمما از در این مثال 

بیت در هر بعد  6نماییم. ما از تعریف شده است، استفاده می 1-2ی ج.سازی تابع اَکلی که در ضمیمهمینیمم

𝑛دارای  سازیبهینه یمسئلهنماییم. بدین ترتیب استفاده می = 6𝐷  .بیت خواهد بود𝐷 گر بعد تابع اَکلی نمایان

نماییم که در این صورت دقتی برابر با برای هر بعد استفاده می [5+,5−]ی است. ما از دامنه

10 (26 − 1) =  ی جمعیتی برابر با برای هر بعد به دست خواهد آمد. در این مثال ما از اندازه ⁄0.16

𝑁 = 𝑀و  100 = است، بدین  2برابر  مسئلهایی برای این گراستفاده خواهیم نمود. همچنین پارامتر نخبه 40

ی معنی که همواره بهترین دو ذره از هر نسل را برای نسل بعد حفظ خواهیم نمود. در آخر، برای معادله

(13-23 ،)휀 =  در نظر گرفته شده است. 0.01

( که تنها از خواص آماری مرتبه اول 2-13)شکل  UMDAآن را با  MIMICی عملکرد برای مطالعه

نماییم که سازی میای پیادهگونهرا به MIMIC نماییم. همچنین، ما یک الگوریتم نماید، مقایسه میتفاده میاس

,𝑘1)در آن جایگشت  𝑘2, … , 𝑘𝑛)  به جای استفاده از الگوریتمgreedy صورت اتفاقی تعیین شود. شکل ، 

بر روی تابع دو بعدی اَکلی، که بر  با جایگشت اتفاقی را MIMICو  MIMIC ،UMDAعملکرد  13-13

توان دید که حتی در صورت دهد. میگیری شده است، نشان میسازی مونت کارلو میانگینشبیه 24روی 

استفاده از جایگشت اتفاقی، استفاده از خواص آماری مرتبه دوم بهتر از استفاده از خواص آماری مرتبه اول 

 greedyی بهینه نماید چرا که از الگوریتم تقریباًبهتر از همه عمل می MIMICباشد. با این حال، الگوریتم می

 نماید.ها استفاده میهای بیتبرای تعیین جایگشت
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سازی تابع دو بعدی اَکلی با شش بیت در هر بعد. نمودار برای مینیمم UMDAو  MIMIC: نتایج 7-13مثال  13-13شکل 

 دهد.گیری شده است، نشان میسازی مونت کارلو میانگینشبیه 25ه بر روی ی بهترین ذره در هر نسل را، کهزینه

بعدی اَکلی،  14با جایگشت اتفاقی را بر روی تابع  MIMICو  MIMIC ،UMDAعملکرد  14-13شکل 

توان دید که در چند نسل دهد. میگیری شده است، نشان میسازی مونت کارلو میانگینشبیه 24که بر روی 

 MIMICو  UMDAنماید اما پس از گذشت چند نسل، بهتر از دو الگوریتم دیگر عمل می MIMICایتدایی 

دهند. این موضوع رسانده و سپس نتایج  بهتری از خود نشان می MIMICبا جایگشت اتفاقی خود را به 

دارد. با مرتبه اول وجود ن هایالگوریتماز  MIMICنشانگر آن است که هیچ تضمینی برای  بهتر عمل کردن 

 شود.محسوب می سازیبهینه، این الگوریتم ابزاری ارزشمند برای مسئلهاین حال و بسته به 

 
بعدی اَکلی با شش بیت در هر بعد. نمودار  15سازی تابع برای مینیمم UMDAو  MIMIC: نتایج 7-13مثال  14-13شکل 

 دهد.گیری شده است، نشان مینت کارلو میانگینسازی موشبیه 25ی بهترین ذره در هر نسل را، که بر روی هزینه
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اند، تعریف شده 11-13پردازیم. هر دو الگوریتم در شکل می COMITو  MIMICی در آخر به مقایسه

 شکل  greedyاز الگوریتم  COMITو  14-13شکل  greedyاز الگوریتم  MIMICتنها با این تفاوت که 

ند. نمایهای نامزد در هر نسل استفاده میحلها برای ایجاد راهتگیری در مورد جفت بیبرای تصمیم 13-12

 24بعدی اکَلی را، که بر روی  14سازی تابع برای مینیمم COMITو  MIMICعملکرد  15-13شکل 

های ابتدایی در نسل COMITتوان دید که دهد. میگیری شده است، نشان میسازی مونت کارلو میانگینشبیه

رسانده و عملکرد بهتری  COMITخود را به  MIMICنسل  15نماید اما با گذشت حدود ل میبسیار  بهتر عم

 دهد.از خود نشان می

 
بعدی اَکلی با شش بیت در هر بعد. نمودار  15سازی تابع برای مینیمم COMITو  MIMIC: نتایج 7-13مثال  15-13شکل 

 دهد.گیری شده است، نشان میسازی مونت کارلو میانگینشبیه 25ی بهترین ذره در هر نسل را، که بر روی هزینه

 (BMDAای دومتغیره )الگوریتم تخمین حاشیه 13-3-3

 BMDA[ ایجاد شده است. 1998( در ]پلیکان و موهلِنبین، BMDAای دومتغیره )الگوریتم تخمین  حاشیه

با این حال، این الگوریتم چند نماید. از خواص آماری مرتبه دوم استفاده می COMITو  MIMICنیز مانند 

[ 2448، 3و واترز 2پیرسون ]بوزلاف 1دو -تفاوت قابل ملاحظه دارد. اول آنکه این الگوریتم از آزمایش کای

ایجاد شده توسط این  PDFنماید. دوم آنکه تخمین های به هم وابسته استفاده میبرای ایجاد ارتباط میان بیت

                                                                                                                                             
1 Chi-square test 
2 Boslaugh 
3 Watters 
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( به 9-13ی )کند. از معادلهی واحد و به هم پیوسته استفاده نمیا در یک زنجیرههالگوریتم الزاماً از تمام بیت

,𝑘1)جایگشت  COMITو  MIMICیاد آورید که  𝑘2, … , 𝑘𝑛)  1,2}از, … , 𝑛}  یابند کهمی ایگونهبهرا 

(13-33) 𝑝(𝑥) ≈ 𝑝(𝑥(𝑘1)|𝑥(𝑘2))𝑝(𝑥(𝑘2)|𝑥(𝑘3))…𝑝(𝑥(𝑘𝑛−1)|𝑥(𝑘𝑛))𝑝(𝑥(𝑘𝑛)) 

 مقدار مشاهده نمود: 𝑘𝑖ای واحد از زنجیره صورتبهتوان تخمین بالا را می

(13-34) 𝑘1 → 𝑘2 → ⋯ → 𝑘𝑛−1 → 𝑘𝑛 

 یابد:را می 𝑝(𝑥)تر از تخمینی جامع BMDAاز سوی دیگر، 

(13-35) 𝑝(𝑥) ≈ ∏ 𝑝(𝑥(𝑟)) ∏ 𝑝(𝑥(𝑖)|𝑥(𝑚𝑖))

𝑥(𝑖)∈𝑉\𝑅𝑥(𝑟)∈𝑅

 

 𝑉شود و تعیین می BMDAای بوده و توسط های ریشهای از اندیس بیتمجموعه 𝑅در تخمین بالا، 

𝑉ها ای از تمام اندیس بیتمجموعه = {1,2, … , 𝑛} های باشد. بیتمی𝑥(𝑖) ی متعلق به مجموعه𝑉\𝑅 

𝑉\𝑅تعلق ندارند ) 𝑅ست که به هایی ای تمام اندیسباشند. این مجموعه، مجموعهمی = {𝑖 ∈ 𝑉 ∶ 𝑖 ∉ 𝑅} .)

 𝑖ی بالای وابستگی به بیت تعیین شده و از درجه BMDAاندیس بیتی است که توسط  𝑚(𝑖)در آخر، 

 برخوردار است.

بیت است.  9( را روشن سازد. فرض کنید فضای جستجو دارای 35-13ی )تواند معنی معادلهیک مثال می

 ی زیر منجر شودشود ممکن است به زنجیرهاستفاده می COMITو  MIMIC( که توسط 33-13ی )معادله

(13-36) 3 → 9 → 1 → 5 → 8 → 2 → 4 → 7 → 6 
 که خود به تخمین زیر منجر خواهد شد

(13-37) 𝑝(𝑥) ≈ 𝑝(𝑥(3)|𝑥(9))𝑝(𝑥(9)|𝑥(1))𝑝(𝑥(1)|𝑥(5))𝑝(𝑥(5)|𝑥(8))

× 𝑝(𝑥(8)|𝑥(2))𝑝(𝑥(2)|𝑥(4))𝑝(𝑥(4)|𝑥(7))𝑝(𝑥(7)) 

های زیر منجر شود ممکن است به زنجیرهمورد استفاده واقع می BMDA( که توسط 35-13ی )معادله

 شود

(13-38) 

3 → 9 → 1 
3 → 5 
8 → 2 → 4 → 7 
8 → 6 

 که خود به تخمین زیر منجر خواهد شد

(13-39) 
𝑝(𝑥)

≈ 𝑝(𝑥(3))𝑝(𝑥(9)|𝑥(3))𝑝(𝑥(1)|𝑥(9))𝑝(𝑥(5)|𝑥(3))

× 𝑝(𝑥(8))𝑝(𝑥(2)|𝑥(8))𝑝(𝑥(4)|𝑥(2))𝑝(𝑥(7)|𝑥(4))𝑝(𝑥(6)|𝑥(8)) 
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ی تعیین گردید و سپس چند زنجیره BMDA( توسط 8و  3های ریشه )در معادلات بالا ابتدا اندیس بیت

 تعیین گشت. BMDAاندیس بیت برای هر ریشه توسط 

BMDA  ،با انتخاب اتفاقی یک اندیس بیت𝑟 ،کند. سپس آغاز میاندیس ریشه کار خود را  عنوانبه

خاصیت آماری   شود.مانده محاسبه میها باقیو سایر بیت  𝑟ی دو برای اندیس ریشه -خاصیت آماری کای

 گرددزیر محاسبه می صورتبه 𝑗و  𝑟دو میان دو بیت  -کای

(13-44) 𝜒𝑟𝑗
2 = 𝑀∑

[Pr(𝑥(𝑟) = 𝛼, 𝑥(𝑗) = 𝛽) − Pr(𝑥(𝑟) = 𝛼) Pr(𝑥(𝑗) = 𝛽)]2

Pr(𝑥(𝑟) = 𝛼) Pr(𝑥(𝑗) = 𝛽)
𝛼,𝛽

 

 گیرد که صورت می 𝛽و  𝛼ها بوده و جمع بر روی مقادیری از تعداد رشته بیت 𝑀که در آن 

Pr (𝑥(𝑟) = 𝛼) ≠ Pr (𝑥(𝑗)و  0 = 𝛽) ≠ 𝜒𝑟𝑗. پارامتر 0
را اندازه  𝑗و  𝑟های میزان همبستگی میان بیت 2

𝜒𝑟𝑗گیرد. مقادیر بزرگ می
𝜒𝑟𝑗باشد. در علم آمار، می  𝑗و  𝑟حاکی از همبستگی شدید میان  2

2 <  عنوانبه 3.84

𝜒𝑟𝑗شود. این مقدار از تلقی می 𝑗و  𝑟های مرزی برای استقلال بیت
ها بیت %95بیانگر آن است که به احتمال  2

 از یکدیگر مستقل هستند.

𝜒𝑟𝑗مقدار  BMDAپس از آنکه 
محاسبه  𝑟ی ( برای بیت ریشه𝑗مانده )های باقیرا به ازای تمامی بیت 2

𝜒𝑟𝑗ایی را که دارای بزرگترین مقدار 𝑗نمود، 
نماید. سپس، بیت بعدی زنجیره انتخاب می عنوانبهباشد را  2

BMDA  مقادیر𝜒𝑟𝑘
𝜒𝑗𝑘و  2

𝑘مانده های باقیرا به ازای تمامی بیت 2 ≠ {𝑟, 𝑗} نماید. هر محاسبه می𝑘 ایی که

 𝜒2تا جایی که  فرایندبیت بعدی در زنجیره انتخاب خواهد شد. این  عنوانبهباشد  𝜒2دارای بیشترین مقادیر 

ی دیگر کند. هنگامی که این اتفاق بیافتد، یک بیت ریشهی معینی شود ادامه پیدا میکمتر از یک مقدار آستانه

ها استفاده شود. هنگامی که تمام بیتی بعدی تکرار میبرای زنجیره فرایندانتخاب شده و  اتفاقی صورتبه

خلاصه شده است  16-13در شکل  BMDAتخمین توزیع احتمال کامل شده است. الگوریتم  فرایندشوند، 

 [.1998]پلیکان و موهلنبین، 
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(1)    𝑉 ← {1,2, … , 𝑛} 
   𝐴 ← 𝑉 

(2)    𝑣 ← 𝐴 قیاتفا انتخاب شده از  عنصر 

   Pr (𝑣)  را به تخمینPDF اضافه کن 

(3)    𝑣  را از𝐴 حذف کن 

𝐴اگر     =  عملیات را به پایان رسان ∅

𝜒𝑖𝑗مقدار     (4)
𝑖را برای تمامی  2 ∈ 𝐴 ی و همه𝑗 ∈ 𝑉\𝐴 حساب کن 

maxاگر    
𝑖,𝑗
𝜒𝑖𝑗
2 <  (2برو به ) 3.84

(5)    {𝑣, 𝑣′} = 𝑎𝑟𝑔max
𝑖,𝑗
𝜒𝑖𝑗
2 ∶ 𝑖 ∈ 𝐴, 𝑗 ∈ 𝑉\𝐴 

   Pr (𝑣′, 𝑣)  را به تخمینPDF اضافه کن 

 (3برو به )   

 𝑽بعدی. -PDF 𝒏( برای تولید یک تخمین BMDAای دومتغیره )طرح اساسی یک الگوریتم توزیع حاشیه 16-13شکل 

باشد. رای قرار گرفتن در زنجیره میهای در دسترس بای از بیتمجموعه 𝑨ها بوده و ی ثابت تمامی اندیس بیتمجموعه

 استفاده شده است. %95سطح اعتماد  عنوانبهدر اینجا  3.84مقدار 

 8-13مثال 

ی چهار بیتی از شده است. فرض کنید چهار ذره ارائه 𝜒2ی ی ساده از محاسبهدر این مثال چند نمونه

 یک الگوریتم تکاملی در اختیار داریم:

(13-41) 𝑥1 = (0,0,0,1), 𝑥2 = (0,0,0,1), 𝑥2 = (1,0,0,0), 𝑥2 = (1,1,0,0) 

 زیر یافت صورتبهتوان را می 2و  1های ای بیتاحتمالات حاشیه

(13-42) Pr(𝑥(1) = 0) = 1 2⁄ ,        Pr(𝑥(1) = 1) = 1 2⁄  

Pr(𝑥(2) = 0) = 3 4⁄ ,        Pr(𝑥(2) = 1) = 1 4⁄  

د. باشبه معنای بیت بعد و به همین ترتیب می 𝑥(2)ترین بیت بوده، ت اول یا چپبه معنای بی 𝑥(1)که در آن 

 زیر نوشت صورتبهتوان را می 2و  1های احتمال مشترک  بیت

(13-43) 
Pr(𝑥(1) = 0, 𝑥(2) = 0) = 1 2⁄ ,        Pr(𝑥(1) = 0, 𝑥(2) = 1) = 0 

     Pr(𝑥(1) = 1, 𝑥(2) = 0) = 1 4⁄ ,        Pr(𝑥(1) = 1, 𝑥(2) = 1) =
1 4⁄ 

𝜒12مقدار 
 گرددزیر محاسبه می صورتبه( 44-13ی )از معادله 2
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(13-44) 𝜒12
2 = 4(1 24⁄ + 1 8⁄ + 1 24⁄ + 1 8⁄ ) = 4 3⁄  

های ما به قدری کم وجود دارد، اما تعداد نمونه 2و  1های توان دید که مقدار همبستگی میان بیتمی

ان با اطمینان کامل گفت که این همبستگی از لحاظ آماری قابل توجه است؛ تواست )چهار نمونه( که نمی

𝜒12یعنی 
2 < 3.84. 

𝜒13را در نظر بگیرید. در این صورت،  3و  1های حال بیت
 زیر محاسبه خواهد شد صورتبه 2

(13-45) 𝜒13
2 = 4(0 + 0 + 0 + 0) = 0 

( نیز مشاهده 41-13ی )توان از معادلهاین را میوجوود ندارد.  3و  1های ای میان بیتهیچ نوع رابطه

است. این در حالی است که بیت سوم  1و در نیمی دیگر برابر  4نمود؛ بیت اول در نیمی از موارد برابر 

 است. 4همیشه برابر 

𝜒14را در نظر بگیرید. مقدار  4و  1های در آخر، بیت
 شودزیر محاسبه می صورتبه 2

(13-46) 𝜒14
2 = 4(1 + 1 + 1 + 1) = 4 

توان دید که همبستگی آماری قابل توجهی میان این دو بیت وجود دارد. با این که ما تنها چهار ذره می

توان مطمئن بود که این دو بیت به هم همواره مکمل هم هستند، می 4و  1در اختیار داریم، از آنجا که بیت 

 اند.وابسته

 غیرهتخمین توزیع چندمت هایالگوریتم 13-4
های مرتبه دوم از سوی EDAاند. های مرتبه اول، سادگی را بر سختی ریاضی ترجیح دادهEDAدیدیم که 

های چندمتغیره EDAگذاری بیشتری برخوردار هستند. تأثیردیگر دارای پیچیدگی بیشتری بوده اما همزمان از 

از  نند. در این قسمت، یک الگوریتمکیک گام دیگر به جلو رفته و از خواص آماری مراتب بالاتر استفاده می

 (.ECGAیافته )ی تعمیمنماییم؛ الگوریتم ژنتیک فشردهاین نوع را معرفی می

 (ECGAیافته )ی تعمیمالگوریتم ژنتیک فشرده 13-4-1

معرفی گردید.  2-2-13که در بخش  cGAتعمیم است از  ECGAآید، که از نام آن نیز بر می طورهمان

و گلدبرگ،  1شد و توضیحات تکمیلی آن در ]ساستری ارائه[ 1999اولین بار در ]هاریک،  ECGAالگوریتم 

                                                                                                                                             
1 Sastry 
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تخمین احتمال  ECGAگردید. الگوریتم  ارائه[ 2414[ و ]هاریک و همکاران، 2444، 1[، ]لیما و لوبو2444

توزیع  ین دقیقی ازیابد که دو شرط برآورده شوند: اول آنکه تخمین ساده باشد، دوم آنکه تخممی ایگونهبهرا 

( نام 2MPMای )شود. توزیع احتمال تخمینی، مدل حاصلضربی حاشیه ارائهاحتمال ذرات با برازندگی بالا 

 زیر است صورتبهبعدی  14ای مسئلهبرای  MPMدارد. یک نمونه از 

(13-47) �̂�(𝑥)

= 𝑝(𝑥(1), 𝑥(3), 𝑥(6))𝑝(𝑥(2))𝑝(𝑥(4), 𝑥(5), 𝑥(7), 𝑥(10))𝑝(𝑥(8), 𝑥(9)) 

نام دارد. بنابراین  3ی بالا یک بلوک سازهای در سمت راست معادلهمتغیرهای موجود در هر تخمین حاشیه

MPM  :بالا از چهار بلوک سازه تشکیل شده است(𝑥(1), 𝑥(3), 𝑥(6)) ،(𝑥(2)) ،

(𝑥(4), 𝑥(5), 𝑥(7), 𝑥(10))  و(𝑥(8), 𝑥(9)) تعداد متغیرها در .𝑖( امین بلوک𝐵𝑖 از یک )MPM  طول بلوک

 باشدزیر می صورتبه( 47-13ی )معادله MPMهای نام دارد. بنابراین، طول بلوک سازه 𝐿𝑖سازه 

(13-48) 𝐿1 = 3, 𝐿2 = 1, 𝐿3 = 4, 𝐿4 = 2 

 𝐵𝑗اه به تعلق داشته باشد، آنگ 𝐵𝑖به  𝑥(𝑘)های سازه متمایزاند. بنابراین، اگر متغیرهای موجود در بلوک

𝑗تعلق نخواهد داشت )برای هر  ≠ 𝑖 پیچیدگی یک .)MPM زیر اندازه گرفت صورتبهتوان را می 

(13-49) 𝐶𝑚 = (log2(𝑀 + 1)) ∑(2𝐿𝑖 − 1)

𝑁𝑏

𝑖=1

 

های سازه بلوکتعداد  𝑁𝑏اند، ها با برازندگی بالاست که از میان جمعیت انتخاب شدهتعداد ذره 𝑀که در آن 

 شودزیر اندازه گرفته می صورتبه MPMباشد. دقت یک امین بلوک سازه می𝑖ی اندازه 𝐿𝑖بوده و 

(13-54) 𝐶𝑝 =∑∑𝑁𝑖𝑗 log2(𝑀 𝑁𝑖𝑗⁄ )

2𝐿𝑖

𝑗=1

𝑁𝑏

𝑖=1

 

امین بلوک سازه 𝑖امین توالی بیت در 𝑗امل دهد که شهایی از جمعیت را نشان میتعداد ذره 𝑁𝑖𝑗که در آن 

توالی بیت ممکن خواهد  2𝐿باشد، آنگاه این بلوک شامل  𝐿𝑖امین بلوک سازه دارای طولی برابر 𝑖باشند. اگر می

 ی زیر را مینیمم سازدیی است که هزینهMPMبه دنبال یافتن  ECGAبود. الگوریتم 

                                                                                                                                             
1 Lobo 
2 Marginal Product Model 
3 Building Block 
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(13-51) 𝐶𝑐 = 𝐶𝑚 + 𝐶𝑝 

 دهد.را نشان می MPMبرای یک  𝐶𝑐ی ی محاسبهمثال بعد، نحوه

 9-13مثال 

𝑀باشند را در اختیار داریم )ی زیر را که دارای برازندگی بسیار بالا میفرض کنید پنج ذره = 5:) 

(13-52) 𝑥1 = (0,0,0,0),    𝑥2 = (0,0,1,0),    𝑥3 = (0,0,1,1) 
𝑥4 = (1,0,1,0),    𝑥5 = (1,1,0,1) 

 محتمل، مدل تک متغیره است MPMیک 

(13-53) �̂�1(𝑥) = 𝑝(𝑥(1))𝑝(𝑥(2))𝑝(𝑥(3))𝑝(𝑥(4)) 

𝑁𝑏در این مدل  = 𝐿𝑖و  4 = ی زیر به دست ها(. پیچیدگی این مدل از معادله𝑖باشد )برای تمامی می 1

 آیدمی

(13-54) 𝐶𝑚 = log2(6) ∑(2𝐿𝑖 − 1) = 10.4

4

𝑖=1

 

𝑖های سازه را برای ما بلوک ∈ 𝐵𝑖 صورتبه [1,4] = 𝑝(𝑥(𝑖)) ها نماییم. همچنین ما توالی بیتمنظم می

𝑥(𝑖)ها نمایانگر تعدادی از ذرات باشد که درآن 𝑁𝑖1ی که صورتبهکنیم دودویی منظم می صورتبهرا  = 0 

𝑥(𝑖)ها اشد که در آننمایانگر تعداد ذراتی ب 𝑁𝑖2بوده و  = توان است. در این صورت، دقت مدل را می 1

 زیر نوشت صورتبه

(13-55) 𝐶𝑝 =∑∑𝑁𝑖𝑗 log2(𝑀 𝑁𝑖𝑗⁄ ) = 18.2

2

𝑗=1

4

𝑖=1

 

 ( مدل زیر است52-13ی )محتمل دیگر برای جمعیت داده شده در معادله MPMیک 

(13-56) �̂�2(𝑥) = 𝑝(𝑥(1), 𝑥(2))𝑝(𝑥(3), 𝑥(4)) 

𝑁𝑏در این مدل  = 3 ،𝐿1 = 𝐿2و ،  2 = 𝐿3 = ( به نظر 53-13تر از مدل )باشد. این مدل پیچیدهمی 1

ی بوده و همچنین چون از معادله 𝑥(2)و  𝑥(1)رسد. اما از آنجا که این مدل شامل احتمال مشترک می

ین توان انتظار داشت که ااین دو بیت وجود داشته باشد، میرود همبستگی شدیدی میان ( انتظار می13752)
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 𝑥(2)و  𝑥(1)(، در چهار ذره از پنج ذره مقادیر 52-13ی )تر باشد. توجه داشته باشید که در معادلهمدل دقیق

 زیر نوشت صورتبهتوان را می �̂�2(𝑥)یکی است. پیچیدگی 

(13-57) 𝐶𝑚 = log2(6)(3 + 1 + 1) = 15.4 

ی های سازه( بیشتر است. ما بلوک54-13ی )نشان داده شده در معادله �̂�2(𝑥)که مطابق انتظار از پیچیدگی 

�̂�2(𝑥)  هانماییم. همچنین، ترتیب بیت( نشان داده شده است مرتب می56-13ی )ی که در معادلهصورتبهرا 

,𝑥(1))نشانگر تعداد ذرات با  𝑁11ی که صورتبهکنیم دودویی مرتب می صورتبهرا  𝑥(2)) = (0,0) ،𝑁12 

,𝑥(1))نشانگر تعداد ذرات با  𝑥(2)) = (0,1) ،𝑁13  نشانگر تعداد ذرات با(𝑥(1), 𝑥(2)) =  𝑁14و  (1,0)

,𝑥(1))نشانگر تعداد ذرات با  𝑥(2)) = 𝑥(3)نشانگر تعداد ذرات با  𝑁21باشد. به همین ترتیب،  (1,1) = 0 

𝑥(3)نشانگر تعداد ذرات با  𝑁22 و = 𝑥(4)نشانگر تعداد ذرات با  𝑁31خواهد بود. در آخر،  1 =  𝑁32و  0

𝑥(4)نشانگر تعداد ذرات با  =  شودزیر محاسبه می صورتبهباشد. دقت مدل نیز می 1

(13-58) 𝐶𝑝 =∑∑𝑁𝑖𝑗 log2(𝑀 𝑁𝑖𝑗⁄ ) = 16.6

2𝐿𝑖

𝑗=1

3

𝑖=1

 

 بهتر است. با ترکیب این نتایج خواهیم داشت �̂�1(𝑥)از دقت  �̂�2(𝑥)مطابق انتظار، دقت 

(13-59) 
𝐶𝑚 + 𝐶𝑝 = 10.4 + 18.2 =  �̂�1(𝑥)برای  28.6

𝐶𝑚 + 𝐶𝑝 = 15.4 + 16.6 =  �̂�2(𝑥)برای  32.0

 شود.متر مدل بهتری محسوب میبه دلیل پیچیدگی ک ECGA ،�̂�1(𝑥)با توجه به 

را محاسبه نماییم، از الگوریتم شدیدترین شیب نزولی برای  MPMی یک حال که دریافتیم چگونه هزینه

بلوک سازه در اختیار  𝑁𝑏با  MPMکند استفاده خواهیم کرد. اگر یک را مینیمم می 𝐶𝑐یی که MPMیافتن 

𝑁𝑏ی ممکن، تعداد و بلوک سازهبا ادغام هر د توانیمداشته باشیم می
𝑁𝑏−1

2
ی دیگر تولید نماییم. بلوک سازه 

زیر را  MPMتوانیم شش ( را در اختیار داشته باشیم، می47-13ی )ی معادلهبرای مثال، اگر چهار بلوک سازه

 تولید نماییم:

(13-64) 

𝑝(𝑥(1), 𝑥(3), 𝑥(6), 𝑥(2))𝑝(𝑥(4), 𝑥(5), 𝑥(7), 𝑥(10))𝑝(𝑥(8), 𝑥(9)) 

𝑝(𝑥(1), 𝑥(3), 𝑥(6), 𝑥(4), 𝑥(5), 𝑥(7), 𝑥(10))𝑝(𝑥(2))𝑝(𝑥(8), 𝑥(9)) 

𝑝(𝑥(1), 𝑥(3), 𝑥(6), 𝑥(8), 𝑥(9))𝑝(𝑥(2))𝑝(𝑥(4), 𝑥(5), 𝑥(7), 𝑥(10)) 

𝑝(𝑥(1), 𝑥(3), 𝑥(6))𝑝(𝑥(2), 𝑥(4), 𝑥(5), 𝑥(7), 𝑥(10))𝑝(𝑥(8), 𝑥(9)) 

𝑝(𝑥(1), 𝑥(3), 𝑥(6))𝑝(𝑥(2), 𝑥(8), 𝑥(9))𝑝(𝑥(4), 𝑥(5), 𝑥(7), 𝑥(10)) 

𝑝(𝑥(1), 𝑥(3), 𝑥(6))𝑝(𝑥(2))𝑝(𝑥(4), 𝑥(5), 𝑥(7), 𝑥(10), 𝑥(8), 𝑥(9)) 
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ECGA  با انتخابMPM ( خواهد 51-13ی )ی معادلهسازی هزینهاز این مجموعه، سعی در مینیمم

در هر  17-13باشید که شکل  خلاصه شده است. توجه داشته 17-13در شکل  ECGAداشت. الگوریتم 

است،  𝑁ی جمعیت را که عددی کوچکتر از اندازه 𝑀، ابتدا باید ECGAسازی شود. برای پیادهنسل اجرا می

باشد، نامزد می MPMرا که نسبت فرزندان تولید شده با استفاده از  𝑃𝑐انتخاب نماییم. همچنین باید پارامتر 

ی شناسایی ذره 𝑀از بهترین  MPMهای ا با استفاده از انتخاب اتفاقی مجموعهتعیین کنیم. ما این فرزندان ر

𝑁𝑏)نماییم. این کار با برش ایجاد می 17-13شده در ابتدای شکل  − ای، که در آن هر فرزند دارای نقطه-(1

𝑁𝑏 .والد است، معادل خواهد بود 

 ذره را از میان جمعیت حاضر انتخاب کن 𝑀بهترین 
�̂�0(𝑥) ← 𝑝(𝑥(1))𝑝(𝑥(2))…𝑝(𝑥(𝑛)) 

 نهایت(تا زمانی که )حلقه بی

        𝑁𝑏 ← �̂�0(𝑥) تعداد بلوکهای سازنده 

𝑖برای  �̂�𝑖(𝑥)های متناوب MPMبرای  �̂�0(𝑥)از          ∈ [1, 𝑁𝑏 (𝑁𝑏 − 1) 2⁄  استفاده کن [
        �̂�(𝑥) ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛(𝐶𝑐(�̂�𝑖(𝑥)) ∶  𝑖 ∈ [1, 𝑁𝑏 (𝑁𝑏 − 1) 2⁄ ] 

�̂�(𝑥)اگر          = �̂�0(𝑥) از حلقه خارج شو 

 ی بعدیدوره

 ذره برای نسل بعد استفاده کن 𝑁𝑃𝑐برای ایجاد  �̂�0(𝑥)های سازنده از بلوک

𝑁(1 − 𝑃𝑐) ی اتفاقی را برای نسل بعد ایجاد کنذره 

( با استفاده از الگوریتم تندترین شیب نزولی در الگوریتم ژنتیک MPMای )ساختار مدل حاصلضربی حاشیه 17-13شکل 

 شود.اجرا می ECGA(. این الگوریتم در هر نسل از ECGAیافته )ی تعمیمفشرده

 

 تخمین توزیع چندمتغیره هایالگوریتمسایر  13-4-2

توان به الگوریتم توزیع فاکتور ها میاند. از میان آننموده هارائی بسیاری را های چندمتغیرهEDAمحققین 

[، الگوریتم 1999یادگیرنده ]مولهنبین و همکاران،  FDA[، 1999( ]مولهنبین و همکاران، 1FDAگرفته شده )

( ]پلیکان 3BOAبیزی ) سازیبهینه[، الگوریتم a1999( ]لاراناگا و همکاران، 2ENBAی بیزی )تخمین شبکه

                                                                                                                                             
1 Factorized Distribution Algorithm 
2 Estimation of Bayesian networks algorithm 
3 Bayesian Optimization Algorithm 
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 EDA[ و 2443( ]سانتانا، 1FDA-MNی مارکوف )[، الگوریتم توزیع فاکتوریزه شبکه1999اران، و همک

( نیز الگوریتمی 3hBOAسلسله مراتبی ) BOA[ اشاره نمود. 1998( ]شانتانا، 2EDA-MNی مارکوف )شبکه

ی الگوریتم یدگ، سعی در کاهش پیچمسئلهبه چند زیر سازیبهینهی مسئلهاست که با استفاده از بخش کردن 

BOA  ،[.2445دارد ]پلیکان 

 تخمین توزیع پیوسته هایالگوریتم 13-5
باشند، پرداختند. این بخش، ی گسسته میها که مناسب دامنهEDAهای قبل به بحث در مورد انواع قسمت

لی از مگسسته، ذرات الگوریتم تکا مسائلدهد. برای ی پیوسته بسط میبا دامنه مسائلرا به  EDAی ایده

ه کار ی پیوسته نیز ببا دامنه مسائلتوان همان ایده را در مورد آیند. میتوزیع احتمالات گسسته به وجود می

 پیوسته توزیع احتمالات نیز پیوسته خواهد بود و نه گسسته. مسائلبرد، تنها با این تفاوت که در 

گسسته طی نمودیم را به خاطر  هایEDAی را که برای فرایندهای پیوسته، ابتدا EDAبرای توصیح 

حل نامزد ام از راه𝑖بودن بیت  4ای در اختیار داریم که در آن احتمال ی گسستهمسئلهآورید. فرض کنید 

(𝑥(𝑖) برابر )توانیم خواهد بود. ما می 4725بودن این بیت برابر  1است. بنابراین، احتمال  4775𝑥(𝑖)  را با

 ر تولید نماییم:استفاده از کدی مانند کد زی

(13-61) 

𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑥(𝑖) ← {

𝑟    اگر    0 < 0.75

در غیر این صورت    1
 

 مسئلهی است. از سوی دیگر، اگر دامنه [0.1]ی عددی اتفاقی با توزیع یکنواخت بر روی بازه 𝑟که در آن 

بیت نبوده و متغیری پیوسته  حل نامرد دیگر یکامِ راه𝑖باشد، آنگاه مکان  [0.1]ای پیوسته همچون دامنه

 توان این متغیر را با کدی مانند کد زیر تولید نمود:خواهد بود. می

(13-62) 
𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑥(𝑖) ← 3 2⁄ − √(9 4⁄ ) − 2𝑟 

منجر خواهد شد. این موضوع را  18-13در شکل  𝑥(𝑖)( برای PDFاین کار به تابع چگالی احتمال )

خطی  صورتبه 𝑥(𝑖)( در نظر گرفت چرا که احتمال 61-13ی )ی برای معادلهی مقابلنقطه عنوانبهتوان می

را به دیگری تبدیل  PDFشود. توجه داشته باشید که توابعی که یک زیاد می 4به  𝑥(𝑖)با نزدیک شدن 

                                                                                                                                             
1 Markov Network  Factorized Distribution Algorithm 
2 Markov Network EDA 
3 Hierarchical BOA 
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بینید( را ب 15-13و  11-13 مسائلتوان در متون استاندارد مرتبط به علم احتمال پیدا نمود )نمایند را میمی

 [.1997استد و اسنل، ]گرین

EDA باشند، همگی بر این ایده استوار هستند. با در دست ی پیوسته میبا دامنه مسائلهایی که مختص

پیوسته به دست آورده و سپس از  PDFبالا، تخمینی از  داشتن یک زیرجمعیت از ذرات با برازندگی نسبتاً

 نماییم.های نامزد استفاده میلحبرای ایجاد جمعیت بعدی از راه PDFاین 

 
 (.62-13ی )( برای متغیر تعریف شده در معادلهPFDیک تابع چگالی احتمال نمونه ) 8-13شکل 

 متغیرهی تکای پیوستهالگوریتم توزیع حاشیه 13-5-1

ی پیوسته را با اصلاحی بر روی الگوریتم دودویی با دامنه مسائلهای مختص EDAدر این بخش، 

UMDA  دهیم. ما از توزیع گاوسی برای ایجاد نسل بعد استفاده خواهیم نمود، به نشان می 1-2-13از بخش

𝑈𝑀𝐷𝐴𝑐همین دلیل، این الگوریتم را 
𝐺 [. 2447دهند ]گالاگِر و همکاران، نیز نشان می𝑈𝑀𝐷𝐴𝑐

𝐺  به نوعی

. در این الگوریتم، ما میانگین و واریانس خلاصه شده است 19-13پیوسته بوده و در شکل  EDAترین ساده

هر عنصر از زیرجمعیت انتخاب شده را محاسبه کرده و سپس از اعداد اتفاقی گاوسی برای ایجاد نسل بعد 

اصلاح نمود که به جای استفاده از توزیع  ایگونهبهرا  19-13توان شکل نماییم. همچنین میاستفاده می

𝑀مکن برای ایجاد نسل بعد استفاده شود. برای منطق استفاده از های مگاوسی، از  سایر توزیع − به جای  1

𝑀 ( رجوع کنید.18-8ی )به معادله 
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𝑖، {𝑥𝑖}های نامزد را مقداردهی کن حلیک جمعیت آغازین از راه ∈ [1, 𝑁] 

𝑥𝑖(1)باشد: بیت می 𝑛شامل  𝑥𝑖توجه داشته باش که هر  …𝑥𝑖(𝑛) 

 ی که شرایط توقف برآورده نشده است تا زمان

       𝑀  ذره از{𝑥𝑖}  ،را متناسب با برازندگیشان انتخاب کن𝑀 < 𝑁 

        𝑀 صورتبهی انتخاب شده را ذره {𝑥𝑖}, 𝑖 ∈ [1,𝑀] گذاری کناندیس 

        𝜇𝑘 ←
1

𝑀
∑ 𝑥𝑗(𝑘)
𝑀
𝑗=1 

        𝜎𝑘 ← [
1

𝑀−1
∑ (𝑥𝑗(𝑘) − 𝜇𝑘)

2
]𝑀

𝑗=1

1/2

 

𝑖برای          =  )اندازه جمعیت( 𝑁 تا 1

𝑘برای                  =  حل نامزد()تعداد متغیرهای هر راه 𝑛 تا 1
                        𝑥𝑖(𝑘) ← 𝑁(𝜇𝑘, 𝜎𝑘

2) 
 متغیر بعدی                

 ی بعدیذره       

 نسل بعد

𝑼𝑴𝑫𝑨𝒄ی گاوسی پیوسته )متغیرهای تکالگوریتم توزیع حاشیه 19-13شکل 
𝑮 ی ی پیوستهبر روی دامنه سازیبهینه( برای

𝒏- .بعدی𝑵(𝝁𝒌, 𝝈𝒌
𝝈𝒌و واریانس  𝝁𝒌یک متغیر گاوسی اتفاقی با میانگین  (𝟐

را  اُمین ذره𝒊اُمین عنصر از 𝒌نیز  𝒙𝒊(𝒌)است.  𝟐

 دهد.نشان می

 محور پیوسته-یادگیری افزایشی جمعیت 13-5-2

 دودویی از بخش  PBILای را با ایجاد اصلاحاتی بر روی الگوریتم های پیوستهEDAدر این بخش، 

نوردی اتفاقی یا یادگیری با با نام تپه PBIL[. الگوریتم 1998، 2و دوکولومبیِر 1دهیم ]سِبگنشان می 13-2-3

[، ]پلیکان، 1996شود ]رودالف و کوپن، ( نیز شناخته می3SHCLVNDبردارهای توزیع نرمال ) استفاده از

 ی زیر واقع باشد:در محدوده 𝑥𝑖حل نامزد از یک راه 𝑥𝑖(𝑘)[. فرض کنید هر متغیر مستقل 3-2، بخش 2445

(13-63) 𝑥𝑖(𝑘) ∈ [𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘), 𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘)] 

𝑖ی برای همه ∈ [1, 𝑁]  و𝑘 ∈ [1, 𝑛] که در آن ،𝑁 ی جمعیت بوده و اندازه𝑛  است.  مسئلهنیز ابعاد

𝑘ی که به ازای تمامی طوربهرا در اختیار داریم  𝑝بعدی -𝑛فرض کنید بردار  ∈ [1, 𝑛] ، 

                                                                                                                                             
1 Sebag 
2 Ducoulumbier 
3 Stochastic Hill Climbing with Learning by Vectors of Normal Distribution 
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𝑝𝑘 ∈ [𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘), 𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘)]توانیم عنصر . در این صورت می𝑥𝑖(𝑘) ی از هر ذره𝑥𝑖  را با تولید یک عدد

حل به سمت راه 𝑝ها انتظار خواهیم داشت ، ایجاد نماییم. با افزایش تعداد نسل𝑝𝑘اتفاقی گاوسی با میانگین 

ی نسل، انحراف استاندارد گرایش ما بر آن است که با افزایش شماره معمولاًبهینه همگرا شود، بنابراین، 

 به تصویر کشیده شده است. 24-13وسی را کاهش دهیم. این ایده در شکل ی عدد اتفاقی گاتولیدکننده

دهد. این الگوریتم ی پیوسته را به دست میبا دامنه مسائلبرای  PBILیک الگوریتم نوعی  21-13شکل 

برای ایجاد  𝑃است. تنها تفاوت در این است که از بردار  8-13دودویی از شکل  PBILبسیار شبیه الگوریتم 

استفاده شده است. همچنین، انحراف استانداردی که از آن برای  مسئلهی ی پیوستههای نامزد در بازهحلهرا

یابد. این موضوع دو ، هر نسل کاهش می24-13شود، همانند شکل های نامزد استفاده میحلایجاد آن راه

توجه داشته باشید که در هر بار به دهد. به دست می 21-13، را در شکل 𝛽و  𝛼سازی دیگر، پارامتر میزان

,𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘)]باید به  𝑥𝑖(𝑘)، 21-13روزرسانی در شکل  𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘)] .محدود شود . 

 
پیوسته. تابع چگالی احتمال در ابتدای الگوریتم دارای واریانس بزرگی است که  PBILدر  PDFنمایش تکامل  25-13شکل 

کم شده و این  PDFهای بعدی واریانس شود. با این حال، در نسلدر فضای جستجو می این موضوع باعث کاوش بسیار

 حل بهینه متمرکز شود.دهد که به سمت راهموضوع به الگوریتم این اجازه را می
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𝑁 =  اندازه جمعیت

𝑁𝑏𝑒𝑠𝑡 , 𝑁𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡 =  تعداد ذرات خوبی و بدی که برای تنظیم 𝑃 استفاده شدهاند

휂 = ∋ نرخ یادگیری (0,1)\ 

[𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘), 𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘)] = 𝑘، دامنهی 𝑘امین عنصر فضای جستجو ∈ [1, 𝑛] 

𝛽 = (انحراف استاندارد آغازین) ÷ (برد پارامتر) ∈ (0,1) 

𝛼 = ∋ فاکتور انقباض انحراف استاندارد (0,1) 

𝜎𝑘 ← 𝛽(𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘) − 𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘)) = ,انحراف استاندارد آغازین 𝑘 ∈ [1, 𝑛] 

𝑝𝑘 ← 𝑈[𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘), 𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘)]  برای𝑘 ∈ [1, 𝑛] 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

 حل نامزد به طریق زیر استفاده کن:راه 𝑁برای تولید اتفاقی  𝑝از         

𝑖برای                  ∈ [1, 𝑁] 

𝑘برای                          ∈ [1, 𝑛] 
                                𝑥𝑖(𝑘) ← 𝑝𝑘 + 𝑁(0, 𝜎𝑘) 

 𝑘بُعد بعدی                         

 ی بعدیذره                

𝑓(𝑥1)مرتب کن که  ایگونهبهذرات را          < 𝑓(𝑥2) < ⋯ < 𝑓(𝑥𝑁) 

𝑖برای          ∈ [1, 𝑁𝑏𝑒𝑠𝑡] 

                𝑝 ← 𝑝 + 휂(𝑥𝑖 − 𝑝) 

        𝑖 بعدی 

𝑖برای          ∈ [𝑁 − 𝑁𝑏𝑒𝑠𝑡 + 1,𝑁] 

                𝑝 ← 𝑝 − 휂(𝑥𝑖 − 𝑝) 

        𝑖 بعدی 

        𝑝  احتمالاتی دچار جهش کن صورتبهرا 

        𝜎𝑘 ← 𝛼𝜎𝑘  برای𝑘 ∈ [1, 𝑛] 

 نسل بعد

𝒙𝒊(𝒌)بعد پیوسته.  𝒏بر روی  𝒇(𝒙)تابع  ازیسبهینهبرای  PBILیک الگوریتم  21-13شکل ∈ [𝒙𝒎𝒊𝒏(𝒌), 𝒙𝒎𝒂𝒙(𝒌)] ،𝒌 اُمین

 باشد.می 𝝈𝒌و انحراف استاندارد  5یک متغیر اتفاقی گاوسی با میانگین  𝑵(𝟎,𝝈𝒌)باشد. اُم می𝒊حل نامزد عنصر از راه
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 15-13مثال 

را مینیمم نماییم. برای این کار از الگوریتم   1-2ی ج.بعدی اکَلی از ضمیمه 24در این مثال بر آنیم که تابع 

PBIL  با تنظیمات زیر استفاده خواهیم نمود. 21-13از شکل 

 ی جمعیت اندازه𝑁 = 20. 

  کاهش خطی𝜎𝑘  برد پارامتر در نسل انتهایی. برد پارامتر برای  %2برد پارامتر در نسل اول تا  %14از

6به مقدار  6ی خطی از مقدار اولیه صورتبه 𝜎𝑘باشد، بنابراین، می [30+,30−]هر بعد 
کاهش  ⁄5

 سازد.همخوان نیست، اما همان هدف را برآورده می 21-13با شکل  دقیقاً 𝜎𝑘یابد. این تنظیم می

  ی بدتر )ذره 5ی برتر و ذره 5ما از𝑁𝑏𝑒𝑠𝑡 = 𝑁𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡 = برای به روزرسانی بردار  ( در هر نسل5

 نماییم.استفاده می 𝑃احتمال 

 .از هیچ جهشی استفاده نخواهیم کرد 

دهد. اگر نرخ یادگیری خیلی کوچک نشان می PBILرا بر روی عملکرد  휂اثر نرخ یادگیری  22-13شکل 

نرخ یادگیری بسیار  دهد. اگراز شدت کافی برخوردار نبوده و همگرایی به کندی رخ می 𝑃باشد، آنگاه تنظیم 

های خوب جهش کرده و در نتیجه عملکرد اولیه الگوریتم حلبه شدت به سمت راه 𝑃بزرگ باشد، آنگاه 

تواند باعث جهش از روی بردار احتمال بهینه شده و الگوریتم خوب خواهد بود. با این حال، این موضوع می

 کننده در فضای جستجو هدایت کند.را در جهتی گمراه

 
ی بهترین ذره در هر نسل بعدی اَکلی. نمودار هزینه 25پیوسته برای تابع  PBIL: نتایج الگوریتم 15-13مثال  22-13شکل 

دهد. باید برای دستیابی به بهترین عملکرد، از مقدار شده است، نشان می سازی مونت کارلو میانگینشبیه 25را، که بر روی 

 استفاده نمود. 𝜼مناسبی برای 
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استفاده  471از مقدار  휂پردازیم. برای می PBILبر روی عملکرد  𝑁𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡و  𝑁𝑏𝑒𝑠𝑡 تأثیربه بررسی  حال

رسد این مقدار بهترین مقدار برای نرخ یادگیری باشد. به نظر می 22-13نماییم چرا که با توجه به شکل می

توان دید که دهد. مینشان می 𝑁𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡و  𝑁𝑏𝑒𝑠𝑡را برای سه مقدار متفاوت از  PBILعملکرد  23-13شکل 

ی محدود گذاشته و تصویر خوبی کید زیادی بر روی چند ذرهتأ PBILاگر این مقادیر بسیار کوجک باشند، 

آورد. با این حال، اگر این مقادیر بسیار بزرگ باشند، از عملکرد ذرات مختلف در جمعیت به دست نمی

نماید، در حالی که ممکن است از ذرات بسیاری برای تنظیم نمودن بردار احتمال استفاده می PBILالگوریتم 

 ای مناسب نباشند.برخی از این ذرات برای چنین استفاده

휂دهیم. برای این کار از را مورد بررسی قرار می PBILبر روی عملکرد  𝜎𝑘 تأثیری در آخر، نحوه = 0.1 

𝑁𝑏𝑒𝑠𝑡و  = 𝑁𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡 =  خطی از مقدار  صورتبهرا  𝜎𝑘نماییم. همچنین استفاده می 5

𝑘0(𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘) − 𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘))  در نسل اول به مقدار𝑘𝑓(𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑘) − 𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑘)) دهیم. در نسل آخر تغییر می

 𝑘0توان دید که اگر دهد. مینشان می 𝑘𝑓و  𝑘0را برای سه ترکیب متفاوت از  PBILعملکرد  24-13شکل 

بسیار بزرگ  𝑘𝑓آهسته خواهد بود. اگر  𝑃بسیار کوچک باشد، همگرایی در مراحل آغازین به دلیل کندی 

توان های نامزد به خوبی همگرا نخواهد شد. به همین ترتیب میحلبه دلیل بزرگی تغییرات راه PBILباشد، 

را مورد کاوش قرار  PBILبسیار کوچک بر روی عملکرد   𝑘𝑓بسیار بزرگ و  𝑘0 تأثیرهایی یشبا انجام آزما

 داد.

 
که بر  ی  بهترین ذره در هر نسل رازینهبعدی اَکلی. نمودار ه 25پیوسته برای تابع  PBIL: نتایج 15-13مثال  23-13شکل 

و  𝑵𝒃𝒆𝒔𝒕دهد. برای دستیابی به بهترین عملکرد مقادیر ست، نشان میگیری شده اسازی مونت کارلو میانگینشبیه  55روی 

𝑵𝒘𝒐𝒓𝒔𝒕 .باید به طرز مناسبی انتخاب گردند 
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ی  بهترین ذره در هر نسل را، که بر بعدی اَکلی. نمودار هزینه 25پیوسته برای تابع  PBIL: نتایج 15-13مثال  24-13شکل 

های نامزد حلانحراف استاندارد تولید راه 𝒌𝒇و  𝒌𝟎دهد. گیری شده است، نشان میکارلو میانگین سازی مونتشبیه  55روی 

 باید به طرز مناسبی انتخاب گردند. 𝒌𝒇و  𝒌𝟎نمایند. برای دستیابی به بهترین عملکرد مقادیر در نسل اول و آخر را کنترل می

 گیرینتیجه 13-6
EDAسازی فضای جستجو پرداخته و از این ده در این فصل با تخمین احتمال به مدلهای معرفی ش

ها و برای تخمین میانگین نمونه 1نمایی بیشینهتوان از درستنمایند. میی سراسری را پیدا میطریق بهینه

( EMNAنرمال چندمتغیره ) هایالگوریتمکوواریانس جمعیت استفاده نمود. این روشی است که در تخمین 

سازی فضای جستجو استفاده نماییم، های گاوسی برای مدل[. اگر از شبکه2442به کار رفته است ]لارانگا، 

 [.2443[، ]پاول و ایبا، 2442( دست خواهیم یافت ]لارانگا، EGNAsهای گاوسی )به الگوریتم تخمین شبکه

EDA[، 2441و همکاران،  2گونزالزهای مارکوف ]ها با استفاده از ابزارهایی ریاضی همچون زنجیره

ها ]گوزالز [، و سایر روش2444و مولهنبین،  3[، ]ماهنیگ2441های پویا ]گونزالز و همکاران، ی سیستمنظریه

برای الگوریتم  4تکاملی را در فصل  هایالگوریتمسازی ریاضی اند. ما مدل[ مدل شده2442و همکاران، 

ها EDAهای ریاضی ژنتیک مورد بحث قرار دادیم، اما در مورد مدل نویسیبرنامهبرای  7ژنتیک و در فصل 

 در این کتاب سخنی نخواهد رفت.

                                                                                                                                             
1 Maximum Likliehood 
2 Gonzalez 
3 Mahnig 
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EDAًجدیدی هستند، بنابراین فضای زیادی برای تحقیق و کاربردهای مختلف در این  ها نوآوری نسبتا

 1دهدفه ]بوریراتچن سازیبهینهها بیشتر به سمت EDAی های کنونی در زمینهگیریزمینه وجود دارد. جهت

ها ]پنا و ها با سایر الگوریتمEDA[، ترکیب a2448پویا ]یانگ و یاوو،  سازیبهینه[، 2447، 2و اسریوراماس

 [ معطوف است.2448]سانتانا و همکاران،  EDAخط پارامترهای -[ و تطبیق روی2444همکاران، 

نمایند را معرفی نمود. ستفاده میهایی را که از خواص آماری مرتبه اول و مرتبه دوم اEDAاین فصل 

نمایند هایی را که از خواص آماری مرتبه بالاتر استفاده میEDAگیری نیز برخی پاراگراف اول از این نتیجه

منتهی شود که در آن با نزدیک شدن به همگرایی از خواص  EDAتواند به نوعی کند. این ایده میرا ذکر می

ی ار خواص آماری مرتبه EDAتوان در مراحل ابتدایی بدین معنی است که می آماری بالاتر استفاده شود. این

اشد و ی محلی نزدیک بی معقولی به بهینهاول استفاده کرد تا بتوان جمعیتی را به دست آورد که به اندازه

 د.واز خواص آماری مراتب بالاتر برای تنظیم هر چه بهتر نتایج استفاده نم EDAسپس در مراحل پایانی 

تکاملی سنتی  هایالگوریتمها با سایر EDAی دیگر برای کارهای آتی ترکیب یک جهت نویددهنده

ی احتمال برای تولید هر نسل از های بازترکیب، جهش و نظریهتواند به ترکیب ایدهباشد. این کار میمی

های مختلف اوش روشی پیوسته، کها با دامنهEDAذرات منجر شود. یک جهت تحقیقاتی مهم دیگر برای 

کاری  PDFباشد. تخمین می EDAی گسسته از ذرات های پیوسته بر اساس یک مجموعهPDFبرای تخمین 

نیز صورت بپذیرد، بنابراین جای زیادی برای باروری متقابل میان تحقیقات  3است که باید در فیلتر ذرات

EDA و  5[، ]کرن2442[، ]پلیکان و همکاران، 4422، 4و تحقیقات فیلتر ذرات وجود دارد ]لارانگا و لوزانو

[. یک 2412[ و ]لارانگا و همکاران، 2412و سانتانا،  6[، ]شایکا2446[، ]لوزانو و همکاران، 2444همکاران، 

، 7بر روی اینترنت و از طریق ]سانتانا و اِکِگوین EDAمبتنی بر  سازیبهینهبرای  MATLABجعبه ابزار 

 [ قابل دسترسی است.2412

 

 

 

                                                                                                                                             
1 Bureerat 
2 Sriworamas 
3 Particle Filtering 
4 Lozano 
5 Kern 
6 Shayka 
7 Echegoyen 
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 مسائل

 تمارین نوشتاری
های سوم و چهارم چه بودن بیت 1بودن بیت پنجم در صورت  1(، احتمال 1-13ی )در معادله 13-1

 1های پنجم و سوم چه قدر است؟ احتمال بودن بیت 1بودن بیت چهارم در صورت  1قدر است؟ احتمال 

 ت؟های چهارم و پنجم چه قدر اسبودن بیت 1بودن بیت سوم در صورت 

 ( حاصل شود؟3-13ی )( را چه انتخاب کنیم تا معادله4-13ی )در معادله 𝑤𝑖مقادیر  13-2

های تابع برازندگی با لازم است تا تعداد ارزیابی 4-13از شکل  cGAچه تعداد نسل در الگوریتم  13-3

 برابر شود؟ 2-13از شکل  UMDAهای برازندگی در یک نسل از تعداد ارزیابی

لازم است تا  𝑁1ی جمعیت یافته با اندازهتعمیم cGA، چه تعداد نسل از الگوریتم 6-13ر شکل د 13-4

های برازندگی در یک نسل از همین الگوریتم با های تابع برازندگی با تعداد ارزیابیتعداد تعداد ارزیابی

 برابر شود؟ 𝑁2ی جمعیت اندازه

 به دست آورید. 1را به شرط دانستن بیت  2آنتروپی شرطی بیت  4-13در مثال  13-5

 𝑘با فرض داشتن یک مجموعه از ذرات دودویی در یک الگوریتم تکاملی، آنتروپی شرطی بیت  13-6

 به شرط خودش را به دست آورید.

ℎ(1)فرض کنید آنتروپی پنج بیت در یک الگوریتم تکاملی بدین قرار است:  13-7 = 0.3 ، 

ℎ(2) = 0.4 ،ℎ(3) = 0.5 ،ℎ(2) = ℎ(1)و  0.5 = های شرطی . همچنین فرض کنید مقادیر آنتروپی0.6

 به قرار زیر است: 𝑘با فرض دانستن بیت  𝑗بیت 

𝑘 = 5 𝑘 = 3 𝑘 = 3 𝑘 = 2 𝑘 = 1  
0.4 0.3 0.4 0.1 0.0 𝑗 = 1 
0.7 0.6 0.5 0.0 0.4 𝑗 = 2 
0.6 0.7 0.0 0.8 0.9 𝑗 = 3 
0.1 0.0 0.1 0.2 0.8 𝑗 = 4 
0.0 0.5 0.2 0.5 0.2 𝑗 = 5 

( استفاده کنید. الگوریتم برای 12-13ی )سازی معادلهبرای مینیمم 14-13شکل  greedyالف( از الگوریتم 

 آید؟این معادله به دست می

𝑘5ب( با  = استفاده نمایید.  𝑘𝑖برای به دست آوردن سایر مقادیر  greedyآغاز کنید و سپس از الگوریتم  2

 دهد؟( به دست می12-13ی )معادلهاین روش چه مقادیری را برای 
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 𝑘های با مقدار اطلاعات متقابل میان بیت 𝑘و  𝑚های نشان دهید مقدار اطلاعات متقابل میان بیت 13-8

 برابرست. 𝑚و 

 را بررسی کنید. 5-13در مثال  𝐼(1,3)شده برای  ارائهصحت محاسبات  13-9

13-15 𝜒23
 .محاسبه کنید 8-13را برای مثال  2

 زیر پیدا کنید PDFبا  𝑦(𝑥)یک تایع  𝑥~𝑈[0,1]با فرض داشتن یک متغیر اتفاقی  13-11

𝑔(𝑦) = {

2𝑎    0   اگر < 𝑦 < 3 4⁄

𝑎    3    اگر 4⁄ < 𝑦 < 1
 

 معتبر باشد؟ PDFیک  𝑔(𝑦)نیاز است تا  𝑎چه مقادیری از 

 تمارین کامپیوتری

13-12 cGA  در مقابلUMDA : های اعمال محدودیت به تعداد نشل را با 2-13مثالcGA  تکرار کنید

 3-13ی مسئلهو نتایج این الگوریتم صورت گیرد ) 1-13از مثال  UMDAای میان نتایج ی عادلانهتا مقایسه

 مقایسه کنید. UMDAرا با نتایج  cGAرا ببینید(. این محدودیت چه قدر باید باشد؟ نتایج 

𝑁را با  3-13 مثال: cGAی جمعیت اندازه 13-13 = 𝑁و  2 = تکرار کنید اما از محدودیت نسل  20

𝑁بزرگتری برای  = ی لهمسئی جمعیت صورت بگیرد )ای میان دو اندازهی عادلانهاستفاده کنید تا مقایسه 2

𝑁را ببینید(. باید از چه محدودیت نسلی برای  13-4 = ی جمعیت را استفاده نمایید؟ نتایج این دو اندازه 2

 مقایسه نمایید.با هم 

13-14 PBIL : الگوریتمPBIL  سازی را با استفاده از شش بیت در هر بعد، برای مینیمم 8-13از شکل

𝑁𝑏𝑒𝑠𝑡نسل اجرا کرده و از مقادیر  54سازی را برای سازی کنید. شبیهبعدی اَکلی شبیه 24تابع  = 𝑁𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡 =

5 ،𝑃𝑚𝑖𝑛 = 𝑃𝑚𝑎𝑥و  0 = سازی مونت کارلو شبیه 24را دچار جهش نکنید.  𝑃ه نمایید. همچنین استفاد 1

휂انجام دهید. این کار را برای مقادیر زیر از نرخ یادگیری انجام دهید:  = 0.001, 0.01, . نتایج به دست 0.1

 آمده را توضیح دهید.

باشند تولید می [0,1]ی که دارای توزیع یکنواخت بر رو {𝑥𝑖}عدد اتفاقی  PDF :144444تبدیل  13-15

را به دست آورید. نمودار  {𝑦𝑖}اعمال کنید تا  {𝑥𝑖}به دست آوردید به  11-13ی مسئلهنمایید. تابعی را که در 

 ید کنید.را تأی PDFرا رسم کنید و از این طریق به دست آمدن تابع مطلوب  {𝑦𝑖}فراوانی 



 

 

 فصل چهاردهم

  سازیبهینه

 محور-رافیجغزیست

 



 



 

 ها ارزش امتحان را دارند....الجزایرجانورشناسی مجمع

 [3 یصفحه، 1967و ویلسون،  2آرتور[، ]مک2441، 1چارلز داروین ]کینز

 طورمانهباشد. های زیستی میی زایش، انقراض و توزیع جغرافیایی گونهجغرافیای زیستی دانش مطالعه

قیق و ای مفید برای تحآید، جغرافیای زیستی ناحیهول از این فصل برمیی چارلز داروین در خط اکه از گفته

جغرافیایی در ی زیستمقاله 37847دهد صورت گرفته است نشان می باشد. یک تحقیق که اخیراًامتحان می

د ی علمی مشهور دیوینوشته شده است و چندین ژورنال به این موضوع اختصاص دارند. نویسنده 2414سال 

کرده است ]کوامن،  ارائهشرح بسیار جالبی از جغرافیای زیستی ، 4آهنگ دودودر کتاب خود به اسم  3نکوامِ

1997.] 

ژنتیک  هایالگوریتمکلونی مورچگان، علم ژنتیک به  سازیبهینههای زیستی به که رفتار مورچه طورهمان

 سازیهینهبعلم جغرافیای زیستی نیز به  شود،تجمع ذرات ختم می سازیبهینههای جانوری به ی گروهو مطالعه

 هایالگوریتمی الگوریتمی است که به تازگی به جرگه BBOختم خواهد شد.  (5BBO)محور-جغرافیزیست

 تکاملی پیوسته است، اما ما در این کتاب به دلایل زیر یک فصل کامل را به آن اختصاص خواهیم داد.

  محبوبیتBBO با یک جستجو در به سرعت در حال افزایش است .Google Scholar توان دریافت می

 که:

o 1  مقاله در موردBBO  منتشر شده است. 2448در سال 

o 37  مقاله در موردBBO  منتشر شده است. 2449در سال 

o 81  مقاله در موردBBO  منشر شده است. 2414در سال 

o 145  مقاله در موردBBO  منتشر شده است. 2411در سال 

ها مقاله تجاوز کند. این 244از  BBOتعداد مقالات در مورد  2412رود در سال ر میبنابراین انتظا

 باشد.می BBOی محبوبیت ی افزایش فزایندهدهندهنشان

 ی آن، برخلاف معرفی اولیهBBO ی کاربرد دنیای واقعی به خود های بسیاری را در زمینهموفقیت

توان، طراحی آنتن، طراحی  سازیبهینهپزشکی،  لمسائهایی همچون دیده است؛ کاربرد در زمینه

 نظامی و بسیاری دیگر. برای اطلاعات بیشتر به مسائلبندی، مسیریابی، مکانیکی، روبوتیک، زمان

 [ مراجعه کنید.2412]سایمون،  BBOسایت 

                                                                                                                                             
1 Keynes 
2 McArthur 
3 David Quammen 
4 The song of Dodo 
5 Biogeography_Based Optimization (BBO) 
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 ی های بسیاری در مورد نظریهتکاملی جدید، نوشته هایالگوریتمخلاف سایر برBBO ی در کوتاه مدت

ها شامل مقالاتی در مورد مدل مارکوف ]سایمون و پس از معرفی آن انتشار یافته است که این نوشته

و  1های مکانیک آماری ]ما[ و مدلa2411های سیستم پویا ]سایمون، [، مدلa2411همکاران، 

 شود.[ می2413همکاران، 

 ی این کتاب خود مبدع نویسندهBBO فردی به آن دارد.ی است و به همین دلیل علاقه 

 مروری بر فصل
دهد و سپس به بحث به دست می 1-14ای از جغرافیای زیستی طبیعی در بخش این فصل ابتدا خلاصه

نشان خواهد داد که  3-14پردازد. بخش می 2-14 در بخش سازیبهینه فراینددر مورد برگردان آن به یک 

نیز برخی  4-14اقتباس نمود. در بخش  BBOه الگوریتم توان جغرافیای زیستی را برای دستیابی بچگونه می

 خواهیم داد. ارائهرا  BBOهای مفید برای اصلاحات و افزونه

 جغرافیای زیستی 14-1
[ و 2446]والاس،  3و به خصوص آلفرد والاس 19قرن  2هایجغرافیای زیستی ریشه در کار ناتورالیست

شناسند، هرچند که به اسم پدر جغرافیای زیستی می عمولاًم[ دارد. والاس را 2441چارلز داروین ]کینز، 

 تر است.شدهی تکاملش شناختهداروین به دلیل نظریه

، جغرافیای زیستی بیشتر حالت توصیفی و تاریخی داشت. با این حال استثناهایی 1964ی تا قبل از دهه

، رابرت 1964ی [. در اوایل دهه9481وجود داشتند ]مونرو،  4ی دکتری کمی ایوگن مونرونیز مانند رساله

 1967های ریاضی جغرافیای زیستی را آغاز کردند تا کتاب سال آرتور و ادوارد ویلسون کار بر روی مدلمک

 طوربهها [. آن1967آرتور و ویلسون، را به اوج برسانند ]مکی جغرافیای زیستی جزیره نظریهخود با نام 

ها علاقه های ریاضی برای انقراض و مهاجرت گونههای همسایه و مدلها در جزیرهخاص به توزیع گونه

دل شد شناسی مبای بزرگ از زیستشاخهآرتور و ویلسون، جغرافیای زیستی به زیرداشتند. پس از کار مک

 [.1997، 6و گیلپین 5]هانسکی

                                                                                                                                             
1 Ma 
2 Naturalists 
3 Alfred Wallace 
4 Eugene munroe 
5 Hanski 
6 Gilpin 



 470/  محور-جغرافیسازی زیستبهینهردهم: فصل چها

ها و بین جزیرهها های جدید(، مهاجرت گونههای ریاضی جغرافیای زیستی زایش )تکامل گونهمدل

 بیشتر مفهومی توصیفی دارد تا ادبی. به بیان دیگر جزیرهی کند. در اینجا واژهها را توصیف میانقراض گونه

ر ها منزوی است. ددر اینجا جزیره به معنای هر زیستگاهی است که به لحاظ جغرافیایی از سایر زیستگاه

ها ها جدا شده است. اما جزیرهآب از سایر زیستگاه یمفهوم کلاسیک، جزیره زیستگاهی است که به وسیله

ست های دها، مهاجمین، ساختهکوهها، رشتههایی باشند که با استفاده از کویرها، رودخانهتوانند زیستگاهمی

ای باشد که گیاهان را ی رودخانهتواند حاشیهبشر و یا سایر موانع از هم جدا شده باشند. یک جزیره می

یا  ها بوده وهایی باشد که محل زندگی حلزونی دوزیستان بوده، صخرهای باشد که خانهه، برکهحمایت کرد

 [.1997ی یک درخت باشد که زیستگاه حشرات است ]هانسکی و گیلپین، ی مردهتنه

کنند دارای شاخص تناسب زیستگاهی می فراهمهای جغرافیایی که محیطی سازگار برای زندگی را ناحیه

(1HSI) [. خواصی که با 1987و همکاران،  2باشند ]وشبالایی میHSI  ،همبستگی دارند شامل میزان بارش

 شود. این متغیرها که قابلیت سکنی را مشخصی گیاهی، تنوع توپوگرافی، محیط خشکی و دما میتنوع گونه

ها SIVلیت سکنی، شوند. بنابر تعریف قاب( شناخته می3SIVکنند با نام متغیرهای شاخص سازگاری )می

 باشند.ها متغیرهای وابسته میHSIمتغیرهای مستقل زیستگاه بوده و 

هایی که دارای های زیادی را داشته و جزیرهبالا بوده قابلیت پذیرایی از گونه HSIهایی که دارای جزیره

HSI ها با رهها را در خود جای دهند. جزیتوانند تنها تعداد کمی از گونهباشند میپایین میHSI  بالا به لطف

ن کنند. ایهای مجاور مهاجرت میهایی هستند که به زیستگاهها، دارای گونهپذیرایی از تعداد زیادی از گونه

افتد چرا که زیستگاه اصلی دارای جذابیت بالایی ها به مهاجرت اتفاق نمیی گونهمهاجرت به دلیل علاقه

ا ها بنوع جزایر، تجمع اثرات اتفاقی بر روی تعداد زیادی از گونهبرای زندگی است. علت مهاجرت از این 

باشد. مهاجرت با پرواز، شنا و یا سوار بر باد شدن حیوانات از یک جزیره به جزیره دیگر جمعیت بزرگ می

زیره کامل از آن ج طوربهکند بدین معنی نیست که افتد. هنگامی که یک گونه از جزیره مهاجرت میاتفاق می

ی مورد نظر مهاجرت کرده و سایر اعضای شوند، بلکه بدین معنی است که تنها چند نماینده از گونهمحو می

مانند. با این حال، در بسیاری از مباحث  ما، مهاجرت از یک ی مورد نظر در زیستگاه اصلی باقی میگونه

ا استفاده از جغرافیای زیستی لازم ب BBOارز است. این فرض برای ایجاد جزیره با انقراض در آن جزیره هم

 است.

                                                                                                                                             
1 Habitat Suitability Index 
2 Wesche 
3 Suitability Index Variables 
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بالا نه تنها نرخ مهاجرت از جزیره بالاست، بلکه نرخ مهاجرت به جزیره پایین است  HSIدر جزایر با 

آیند، با وجود هایی که به این نوع جزایر میهای زیادی در این جزیره وجود دارند. گونهچرا که قبلا گونه

HSI  بقا برخوردار هستند چرا که رقابت سختی بر سر منابع در جریان است.بالا، از شانس کمی برای 

شویم که این پایین، زیاد است. دوباره متذکر می HSIبه دلیل جمعیت کم، نرخ مهاجرت به جزایر با 

باشد چرا که این جزایر برای زندگی ها به مهاجرت به این نوع جزایر نمیی گونهمهاجرت به دلیل علاقه

توانند ها میهای اضافی است. این که آیا گونهستند. دلیل مهاجرت، وجود فضای کافی برای گونهمطلوب نی

در این جزایر به بقای خود ادامه دهند یا نه و اینکه این بقا چه قدر به طول خواهد انجامید، سوالی دیگر 

های رسیده به جزایر تعداد گونههمبستگی دارد، بدین معنی که هر چه  HSIها با است. با این حال، تنوع گونه

 [.1987جزیره افزایش خواهد یافت ]وش و همکاران،  HSIپایین بیشتر شود،  HSIبا 

[. نرخ 1967آرتور و ویلسون، دهد ]مکها در یک جزیره را نشان میمدلی از فراوانی گونه 1-14شکل 

ها در جزیره. ما شکل مهاجرت عداد گونهتوابعی هستند از ت 𝜇و نرخ مهاجرت از جزیره  𝜆مهاجرت به جزیره 

تری توان شکل بسیار پیچیدهایم، هرچند که این نرخ مییک خط صاف ترسیم نموده صورتبهاز جزیره را 

 داشته باشد. در این مورد بعداً بیشتر سخن خواهیم گفت.

است و هنگامی  𝐼ن نمودار مهاجرت به جزیره را در نظر بگیرید. بیشترین نرخ مهاجرت به زیستگاه ممک

ها، جزیره های موجود در جزیره برابر صفر باشد. با زیاد شدن تعداد گونهشود که تعداد گونهمحقق می

های کمتری خواهند توانست با موفقیت مهاجرت را پشت سر گذاشته و بنابراین تر شده و تعداد گونهشلوغ

نمایش داده  𝑆𝑚𝑎𝑥تواند بپذیرد را با یک زیستگاه میای که یابد. بیشترین تعداد گونهنرخ مهاجرت کاهش می

 ای است که در آن نرخ مهاجرت برابر صفر است.و نقطه

ای در جزیره وجود نداشته باشد، نرخ حال نمودار مهاجرت از جزیره را در نظر بگیرید. اگر هیچ گونه

تر شده و افزایش یابد، جزیره شلوغ ها در جزیرهمهاجرت از جزیره صفر خواهد بود. هر چه تعداد گونه

ابد. بیشترین یتوانند جزیره را ترک کرده و بدین ترتیب نرخ مهاجرت از جزیره افزایش میای بیشتری میگونه

 ی ممکنشود که جزیره دارای بیشترین تعداد گونهاست و هنگامی محقق می 𝐸نرخ مهاجرت از جزیره برابر 

 است.
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 ی تعادل است.ی گونهشماره 𝑺𝟎[. 1967آرتور و ویلسون، یک جزیره بنابر ]مک مدل مهاجرت 1-14شکل 

 یک مدل ریاضی از جغرافیای زیستی

ع دهد. این موضومی ارائهها در جغرافیای زیستی ی گونهی این بخش یک مدل ریاضی از شمارهماندهباقی

تواند در صورت تمایل از خواندن این بخش بنابراین خواننده می ؛ضروری نیست BBOبرای درک الگوریتم 

 صرف نظر کند.

ای که در آن نرخ مهاجرت از جزیره و نرخ است، نقطه 𝑆0برابر  1-14ها در شکل تعداد تعادل گونه

منجر شود.  𝑆0مهاجرت به جزیره با هم برابرند. با این حال، به دلایل اتفاقی گذرا ممکن است به گذرهایی از 

های همسایه و یا تعداد بسیار ی بزرگ غیرمعمولی از جزیرهتواند به علت رسیدن تکهمی 𝑆0ت از گذر مثب

تواند به علت بیماری، حضور موقتی یک مهاجم جدید و یا یک می 𝑆0زیاد تولدها باشد. گذر منفی از 

یک اختلال بزرگ ممکن است  ها به مقدار تعادل بعد ازی تعداد گونهی طبیعی باشد. رسیدن دوبارهفاجعه

 [.1994، 2و هیگینز 1[، ]هیستینگز1997ها به طول انجامد ]هانسکی و گیلپین، سال

باشد را در نظر بگیرید. این احتمال از گونه در جزیره می 𝑆ی احتمال وجود دهندهرا که نشان 𝑃𝑠احتمال 

 کند:زیر تغییر می صورتبه Δ𝑡به زمان  𝑡زمان 

(14-1) 𝑃𝑠(𝑡 + ∆𝑡) = 𝑃𝑠(𝑡)(1 − 𝜆𝑠Δ𝑡 − 𝜇𝑠Δ𝑡) + 𝑃𝑠−1(𝑡)𝜆𝑠−1Δ𝑡 + 𝑃𝑠+1(𝑡)𝜇𝑠+1Δ𝑡 

 𝑆به ترتیب نرخ مهاجرت به و مهاجرت از جزیره در صورتی است که جزیره دارای  𝜇𝑠و  𝜆𝑠که در آن 

آنقدر کوچک است که احتمال صورت  Δ𝑡ض کنیم گونه باشد. این معادله در صورتی صادق خواهد بود که فر

                                                                                                                                             
1 Hastings 
2 Higgins 
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گونه در  𝑆قابل صرف نظر کردن باشد. بنابراین، برای داشتن  Δ𝑡و  𝑡های پذیرفتن یک مهاجرت میان زمان

𝑡زمان  + Δ𝑡، :باید یکی از شرایط زیر برقرار باشد 

𝑡 و 𝑡های بوده و هیچ مهاجرتی بین زمان 𝑆برابر  𝑡ها در زمان تعداد گونه .1 + Δ𝑡  صورت نپذیرفته

 باشد.

𝑆برابر  𝑡ها در زمان تعداد گونه .2 −  بوده و یک گونه به زیستگاه مهاجرت کرده باشد، و یا 1

𝑆برابر  𝑡ها در زمان تعداد گونه .3 +  بوده و یک گونه از زیستگاه مهاجرت کرده باشد. 1

Δ𝑡( با فرض  1-14ی )با گرفتن حد از معادله →  خواهیم داشت 0

(14-2) 𝑃𝑠 = {

−(𝜆𝑠 + 𝜇𝑠)𝑃𝑠 + 𝜇𝑠+1𝑃𝑠+1        𝑆 = 0

−(𝜆𝑠 + 𝜇𝑠)𝑃𝑠 + 𝜆𝑠−1𝑃𝑠−1 + 𝜇𝑠+1𝑃𝑠+1        1 ≤ 𝑆 ≤ 𝑆𝑚𝑎𝑥 − 1

      −(𝜆𝑠 + 𝜇𝑠)𝑃𝑠 + 𝜆𝑠−1𝑃𝑠−1        𝑆 = 𝑆𝑚𝑎𝑥

 

𝑛فرض کنید  = 𝑆𝑚𝑎𝑥  و𝑃 = [𝑃0…𝑃𝑛]
𝑇توانیم . حال می(𝑛 +  ی ی موجود در معادلهمعادله (1

 ی ماتریسی مرتب کنیم( را در یک معادله14-2)

(14-3) 𝑃 = 𝐴𝑃 

 زیر است صورتبه 𝐴که در آن ماتریس 

(14-4) 𝐴 =

[
 
 
 
 
−(𝜆0 + 𝜇0) 𝜇1 0 ⋯ 0

𝜆0 −(𝜆1 + 𝜇1) 𝜇2 ⋱ ⋮
⋮ ⋱ ⋱ ⋱ ⋮
⋮ ⋱ 𝜆𝑛−2 −(𝜆𝑛−1 + 𝜇𝑛−1) 𝜇𝑛
0 ⋯ 0 𝜆𝑛−1 −(𝜆𝑛 + 𝜇𝑛)]

 
 
 
 

 

 خواهیم داشت 1-14برای نرخ مهاجرت خطی از شکل 

(14-5) 
𝜇𝑘 =

𝐸𝑘

𝑛
 

𝜆𝑘 = 𝐼(1 −
𝑘

𝑃
) 

𝐸در حالت خاص  = 𝐼 خواهیم داشت 

(14-6) 𝜆𝑘 + 𝜇𝑘 = 𝐸 = 𝐼 ی برای همه𝑘 ∈ [0, 𝑛] 
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𝐴 =

[
 
 
 
 
 
 
 
 −1

1

𝑛
0 ⋯ 0

𝑛

𝑛
−1

2

𝑛
⋱ ⋮ 

⋮ ⋱  ⋱  ⋱  ⋮ 

⋮  ⋱
2

𝑛
−1

𝑛

𝑛

 0 ⋯ 0
1

𝑛
−1]
 
 
 
 
 
 
 
 

 

= 𝐸𝐴′ 

 ی بالا تعریف شده است.در همان معادله ′𝐴که در آن 

𝑛) 1-14ی قضیه +  راندیز قرار به nبرای هر عدد طبیعی  ′𝐴یمقدار ویژه (1

(14-7) 
𝑥(𝐴′) = {0, −

2

𝑛
,−
4

𝑛
,… ,−𝑛} 

          = −
2𝑘

𝑛
,        𝑘 ∈ [0, 𝑛] 

 با برابرست صفر یویژه مقدار با متناظر یویژه بردار همچنین،

(14-8) 
𝑣(0) = [𝑣0(0)…𝑣𝑛(0)]

𝑇 

𝑣𝑘(0)که در آن  = (
𝑛
𝑘
) =

𝑛!

𝑘!(𝑛−𝑘)!
        ،𝑘 ∈ [0, 𝑛] 

[ اثبات 2411و سایمون،  1[ حدس زده شده و در ]ایگلنیک2448در ]سایمون، ی بالا قسمت اول قضیه

هایی متفاوت. بعد از  انتشار شده است. قسمت دوم قضیه در هر دو مرجع اثبات شده است؛ هر چند به روش

ی بالا قبلا بدون اثبات در ی اصلی قسمت اول قضیه[، ما متوجه شدیم که ایده2411]ایگلنیک و سایمون، 

 [ بیان شده است. 14-7، مثال 1969، 4و کارنی 3[ و ]گرگوری1959، 2]کلمنت

𝑡در حالت مااندگار  → (∞)𝑃، بنابراین ∞ = 𝐴𝑃(∞) = 𝐸𝐴′𝑃(∞) = بردار  (∞)𝑃بوده و در نتیجه  0

نابر بی صفر خواهد بود. به یاد آورید که بردارهای ویژه یکتا نیستند، بلکه تنها ی متناظر با مقدار ویژهویژه

یک بردار احتمال است، جمع عناصر آن  (∞)𝑃گردند. ار آنجا که یک ضریب مقیاس غیر صفر تعریف می

 [.2411[ و ]ایگلنیک و سایمون، 2448شوند ]سایمون، باشد. این حقایق به نتایج زیر منجر می 1باید برابر 

 ها برابرست بامقدار حالت ماندگار برای احتمال تعداد هر یک از گونه 2-14ی قضیه

 

                                                                                                                                             
1 Igelnik 
2 Clement 
3 Gregory 
4 Karney 
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(14-9) 
𝑃(∞) =

𝑣(0)

∑ 𝑣𝑘(0)
𝑛
𝑘=0

 

         = 2−𝑛𝑣(0) 

 1-14مثال 

 تواند پذیرای چهار گونه باشد. بیشترین نرخ مهاجرتای را در نظر بگیرید که در بیشترین حالت میجزیره

𝑛باشد. بنابراین، گونه در واحد زمان می 2به و از جزیره برابر  = 𝐸و  4 = 𝐼 = 2 .𝐴′  برای این مثال برابرست

 با

(14-14) 𝐴′ =

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 −1

1

4
0 0 0

1 −1
2

4
0 0 

0
3

4
−1

3

4
0 

0  0
2

4
−1 1

 0 0 0
1

4
−1]
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

𝑥گوید که مقادیر ویژه عبارتند از به ما می 1-14ی قضیه = {0, −½,−1,−
3

2
, ی و بردار ویژه {2−

𝑣(0)ر برابرست با ی صفمتناظر با مقدار ویژه = [1 4 6 4 1]𝑇گوید که به ما می 2-14ی . همچنین، قضیه

 ها برابرست بااحتمال حالت ماندگار برای هر شماره از تعداد گونه

(14-11) 

Pr(𝑆 = 0) = Pr(𝑆 = 4) =
1

16
 

Pr(𝑆 = 1) = Pr(𝑆 = 3) =
4

16
 

Pr(𝑆 = 2) =
6

16
 

ی گونه به گام زمانی اجرا کنیم، احتمالات زیر را برای هر شماره 5444سازی مهاجرت را برای اگر شبیه

 آوریم:دست می

(14-12) 

Pr(𝑆 = 0) = 0.0714 
Pr(𝑆 = 1) = 0.2605 
Pr(𝑆 = 2) = 0.3734 
Pr(𝑆 = 3) = 0.2358 
Pr(𝑆 = 4) = 0.0544 

 ( نزدیک هستند.11-14ی )مقادیر به مقادیر تحلیلی به دست آمده در معادله این
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 است سازیبهینه فرایندجغرافیای زیستی یک  14-2
[. در حقیقت، این فرض 1996، 1فراوانی وجود دارد ]آلکساندر سازیبهینههای فراینددانیم در طبیعت می

 سازیبهینه ندفرایتوان جغرافیای زیستی را یک تکاملی است. با این حال، آیا می هایالگوریتمیک اصل بنیادیِ 

های زیرهها در جرسد که جغرافیای زیستی صرفا تعادل بین تعداد گونهدر نگاه اول به نظر میدر نظر گرفت؟ 

مختلف را حفظ کرده و الزاماً بهینه نیست. این بخش جغرافیای زیستی را از منظر بهینگی مورد بررسی قرار 

 دهد.می

د و اغلب باشها میش گونهکه پیش از  این گفته شد، جغرافیای زیستی روش طبیعت برای پخ طورهمان

کل نماید. این تعادل را در شها را حفظ میعلمی مورد مطالعه قرار گرفته است که تعادل بین زیستگاه عنوانبه

های مهاجرت از و مهاجرت به جزیره با مشاهده نمود، جایی که در آن منحنی 𝑆0ی توان در نقطهمی 14-1

بار  ی تعادل آن است که که اولیننگاه کردن به جغرافیای زیستی از دریچهکنند. یک دلیل برای هم تلاقی می

[، 1963آرتور و ویلسون، نمود ]مک فراهمهای ریاضی محکمی برای جغرافیای زیستی این دیدگاه پایه

ر یاها بسشناسجغرافی[. با این حال، از آن زمان به بعد این دیدگاه توسط زیست 1967آرتور و ویلسون، ]مک

 مورد سوال و یا تعمیم واقع شده است.

شوند؛ برای مثال، اهداف متقابل در نظر گرفته می عنوانبهپایداری و بهینگی  معمولاًدر مهندسی 

تر از پایدارسازی یک سیستم پیچیده است و این در حالی است که یک پایدارسازی یک سیستم ساده آسان

رخوردار است های ساده از پیچیدگی بیشتری بو نسبت به سیستمسیستمی پیچیده است  معمولاًسیستم بهینه 

[. با این حال، در جغرافیای زیستی، پایداری و بهینگی هر دو در یک روی سکه 1997، 3و باتاچاریا 2]کیل

نطبق شود که با محیط خود بسیار مقرار دارند. بهینگی در جغرافیای زیستی شامل جوامع پیچیده و متنوعی می

ن شود. مشاهدات میدانی نشااز سوی دیگر، پایداری در جغرافیای زیستی شامل ماندگاری جمعیت میهستند. 

و  [82 یصفحه، 2446ستند ]هاردینگ، تر، سازگارتر و پایدارتر از جوامع ساده هدهد که جوامع پیچیدهمی

 [.1955تور، آر[، ]مک1958، 4سازی نیز حمایت شده است ]التونهمچنین این مشاهده توسط شبیه

، 5با این که طبیعت مکمل بهینگی و پایداری در جغرافیای زیستی را به چالش کشیده شده است ]می

، 7[، ]کوندوه2444، 6کنکلی پذیرفته شده است ]مک طوربهها اکثرا پاسخ داده شده و ایده [ این چالش1973
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شود، چرا تبدیل به یک موضوع معنایی می [. بنابراین، بحث تقابل تعادل و بهینگی در جغرافیای زیستی2446

 ی واحد هستند.که در جغرافیای زیستی تعادل و بهینگی دو منظر متفاوت از یک پدیده

ی آتشفشانی در اقیانوس هند است، یک جزیره 1یک مثال نمایشی از بهینگی جغرافیای زیستی کراکاتووا

ها شنیده شد و باعث مرگ صدای فوران تا مایل [.2448، 2فوران کرد ]وینچستر 1883که در ماه اوت سال 

شاهده ها تا انگلستان قابل مای بود که اثر آنهای کشندهها به دلیل موجنفر شد. بیشتر این مرگ 36444بیش از 

ها بر روی هوا باقی ماند و از مایل پرتاب نمود، غباری که تا ماه 34بود. این فوران ذرات غبار را تا ارتفاع 

اولین فردی بود  3شناس و مهندس معدن به نام روجیر وربیکای جهان قابل مشاهده بود. یک زمینج همه

 تر از آن بودکه بعد از شش هفته از فوران از کراکاتووا دیدن کرد، اما حتی در آن زمان نیز زمین جزیره داغ

، 4قیم شده بود ]ویتاکر و بوششد. جزیره کاملا عکه بتوان آن را لمس کرد و هیچ نشانی از حیات یافت نمی

ماه پس از فوران پیدا  9در کاراکاتووا  1884[. اولین حیات حیوانی در جزیره )یک عنکبوت( در می1993

، حیات گیاهی و حیوانی 1946های پوشیده از علف در جزیره ظاهر گشتند. تا سال ، زمین1887شد. تا سال 

های آتشفشانی در این جزیره همچنان ادامه دارد، تا سال الیتشد. هرچند که فعبه وفور در جزیره پیدا می

گونه درختچه در آن رشد کرده ]ویتاکر و بوش،  53گونه درخت و  88)یک سال بعد از ویرانی آن(  1983

کند خطی با زمان در حال افزایش است. حیات به کاراکاتووا مهاجرت می صورتبهها [ و تعداد گونه1993

 شود.های بیشتر میتر شدن آن برای مهاجرتاعث سازگارتر شدن جزیره و در نتیجه مطلوبو این مهاجرت ب

 شود. این موضوع مانندی معین یک فیدبک مثبت محسوب میجغرافیای زیستی حداقل تا یک نقطه

ر باشند، تها برازندهباشد. هرچه گونهشود، میترین نیز شناخته میانتخاب طبیعی، که به اسم بقای برازنده

ه و بهتر قادر تر شدها بقای بیشتری داشته باشند، پراکندهها برای بقا بیشتر خواهد بود. هرچه گونهشانس آن

باشد. خواهند بود با محیطشان وفق پیدا کنند. انتخاب طبیعی مانند جغرافیای زیستی شامل فیدبک مثبت می

 تر از انتخاب طبیعی است.هبا این حال، مقیاس زمانی جغرافیای زیستی بسیار کوتا

ن های استوایی آمازوجنگل سازیبهینه فرایندیک  عنوانبهیک مثال خوب دیگر از جغرافیای زیستی 

های استوایی [. جنگل2446زیست ]هاردینگ، متقابل سیستم حیات/محیط سازیبهینهی باشد؛ یک نمونهمی

شود. این وع باعث خشکی کمتر و افزایش تبخیر میظرفیت بالایی برای بازیافت رطوبت دارند و همین موض

. این شودها برای حیات میتر شدن آنتر شدن سطوح و مناسبی خود باعث سردتر و خیسموضوع به نوبه
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محیطی شرایط زیست سازیبهینهکه بر اساس "موضوع بیانگر آن است که دیدگاهی از جغرافیای زیستی 

این   [.2444، 2]کلیدون "باشدآن می 1تر از تعریف هموستازید، مناسبهای زیستی قرار داربرای فعالیت

های [. مثال1997، 3شد ]ولک ارائه 1997ساز حیات در سال یک سیستم بهینه عنوانبهدیدگاه از محیط زیست 

، [2446توان به دمای زمین ]هاردینگ، متعدد دیگری از بهینگی جغرافیای زیستی وجود دارد که از جمله می

 [ اشاره نمود.1994، 5ها ]لاولاک[ و ترکیبات معدنی اقیانوس1998، 4ترکیب جو زمین ]لنتون

ی خاص بهینه است. برای مثال، ها بدین معنی  نیست که جغرافیای زیستی برای هر گونهتمام این

 اشی شده ازدهد سطح بالای تشعشعات رادیواکتیویته ننشان می 6ی مرجانی بیکینیتحقیقات بر روی جزیره

کمی بر روی محیط زیست طبیعی آن داشته در حالی که پستانداران به شدت از  تأثیرای های هستهآزمایش

ی آن هستند که دهنده[. مطالعات این چنینی نشان37 یصفحه، 1995اند ]لاولاک، شده متأثراین موضوع 

یابد، اما به احتمال زیاد این ترمیم یکند و فزونی محیط زیستی بهبود مزمین خود از خودش مراقبت می"

[. در میان تمامی 1996، 7]مارگولیس "ها اتفاق خواهد افتادمحیط زیست در جهانی عاری از مردم و انسان

ایم که دردو میلیارد سال ابتدایی غفلت کرده مسئلهی اوزون، از این ی لایههشدارهای کنونی در مورد تخلیه

ی اوزون هم [. حیات بدون لایه149 یصفحه، 1995ی اوزون بود ]لاولاک، لایه از حیات زمینی، زمین فاقد

شود، هر چند که این شکوفایی حول انسان متمرکز نخواهد بود. هرچند که ممکن کند و شکوفا میرشد می

ریخ ابار باشد، یک اتفاق جزیی در تها و پستادناران فاجعهاست گرمایش جهانی و عصر یخبندان برای انسان

 مان به حساب خواهد آمد.جغرافیای زیستی سیاره

یک الگوریتم  عنوانبه BBOی ایجاد است انگیزه سازیبهینه فراینداین فرض که جغرافیای زیستی یک 

 دهد، موضوعی که در بخش بعد به بحث در مورد آن خواهیم پرداخت.را به ما می سازیبهینه

  

                                                                                                                                             
 باشد. م.هموستازی گرایش به سمت تعادل پایدار نسبی میان عناصر مستقل می 1 
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 محور-جغرافیزیست سازیبهینه 14-3
محیط برای حیات است و مشابه  سازیبهینهها و جغرافیای زیستی روش طبیعت برای پخش گونه

امیم، نها را ذره میحل نامزد، که آنو چند راه سازیبهینهی مسئلهریاضی است. فرض کنید یک  سازیبهینه

ی کنند. یک ذرهبه خوبی عمل کرده و ذرات ضعیف بد عمل می مسئلهدر اختیار داریم. ذرات خوب روی 

باشد. ذرات پایین می HSIی ضعیف معادل یک جزیره با بالا بوده و یک ذره HSIخوب معادل یک جزیره با 

ی بالا که دارای نرخ مهاجرت به جزیره HSIکنند، درست مانند جزایر با خوب در مقابل تغییر مقاومت می

گذاری ترتیب، ذرات خوب تمایل به اشتراک باشند. به همینپایین می HSIکمتری  نسبت به جزایر با 

ی که جزایر با سازگاری بالا دارای نرخ مهاجرت از جزیره طورهمانخصایص خود با ذرات ضعیف دارند، 

که جزایر با سازگاری  طورهمانپذیرند، باشند. ذرات ضعیف خصایص جدید را از ذرات خوب میبالایی می

اند کیفیت توپذیرند. اضافه شدن خصایص جدید میمحیطی بالا مهاجر میمحیطی پایین از جزایر با سازگاری 

محور -افیجغرزیست سازیبهینهذرات ضعیف را افزایش دهد. الگوریتم تکاملی که بر این ایده استوار باشد 

(BBOنام دارد. برای سادگی فرض را بر آن می )ی گذاریم که هر ذرهBBO یبا استفاده از یک منحنی شماره 

𝐸ی یکسان با گونه = 𝐼 های مهاجرت از و به جزیره را برای یک نرخ 2-14شود. شکل نمایش داده می

ی خوب را یک ذره 𝑆2ی ضعیف و یک ذره 𝑆1دهد. در این نمودار ها نشان میبا این فرض BBOالگوریتم 

عنی که احتمال دریافت خصوصیات از بسیار بالاست بدین م 𝑆1دهد. نرخ مهاجرت به جزیره برای نشان می

بالا خواهد  𝑆2های نامزد برای این ذره بالاست. به همین ترتیب، نرخ مهاجرت از جزیره برای حلسایر راه

یک  2-14گذارد. شکل بود، بدین معنی که این ذره بیشتر خصوصیات خود را با سایر ذرات به اشتراک می

 توابعی خطی از برازندگی هستند. 𝜆و  𝜇ا که در آن شود چرمدل مهاجرت خطی نامیده می
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گذاری ی ضعیف با احتمال کم برای به اشتراکیک ذره BBO .𝑺𝟏گذاری خصوصیات در روابط به اشتراک 2-14شکل 

بالا  ی خوب با احتمالیک ذره 𝑺𝟐دهد و خصوصیات و احتمال زیاد برای دریافت خصوصیات از سایر ذرات را نشان می

 دهد.گذاری خصوصیات و احتمال کم برای دریافت خصوصیات از سایر ذرات را نشان میبرای به اشتراک

احتمالاتی استفاده  صورتبهگذاری اطلاعات بین ذرات های مهاجرت هر ذره برای به اشتراکما از نرخ

بندی در این فصل بر روی فرمول وجود دارد اما ما BBOسازی جزییات های زیادی برای پیادهنماییم. راهمی

شود محور جزیی نیز شناخته می-مهاجرت BBOکه با نام  [2448تمرکز خواهیم کرد ]سایمون،  BBOاصلی 

ی اندازه 𝑁[. با استفاده از نمادگذاری استانداردی که پیش از این نیز از آن استفاده کردیم، b2411]سایمون، 

مین متغیر ا𝑥𝑘(𝑠) ،𝑠ُبوده و  𝑛برابر  سازیبهینهی مسئلهاز جمعیت بوده، بُعد مین ذره ا𝑥𝑘 ،𝑘ُجمعیت بوده، 

𝑘ای که گونهباشد بهمی 𝑥𝑘مستقل در  ∈ [1, 𝑁]  و𝑠 ∈ [1, 𝑛]حل . در هر نسل و برای هر خصوصیت از راه

 زیر جایگزین خواهد شد: صورتبه)احتمال مهاجرت به جزیره( وجود دارد که  𝜆𝑘اُم، احتمالی مانند 𝑘نامزد 

(14-13) 𝜆𝑘 = 𝑥𝑘 جایگزین شود  احتمال آنکه 𝑠اُمین متغیر مستقل در 

کننده از جزیره را با حل مهاجرتحل برای جایگزینی انتخاب شود، آنگاه ما راهاگر یک خصوصیت راه

توانیم از هر گونه روش م نمود. ما میانتخاب خواهی {𝜇𝑖}احتمالی متناسب با احتمالات مهاجرت از جزیره 

را ببینید(. اگر از انتخاب چرخ رولت استفاده  7-8محور برای این مرحله استفاده نماییم )بخش -برازندگی

 نماییم خواهیم داشت:

(14-14) Pr(𝑥𝑗) (احتمال انتخاب برای مهاجرت) =
𝜇𝑗

∑ 𝜇𝑗
𝑁
𝑖=1
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را نتیجه خواهد داد. مهاجرت و جهش هر ذره در نسل کنونی قبل از  3-14این کار الگوریتم شکل 

نیاز خواهد بود. با  3-14در شکل  𝑧جایگزینی ذرات اتفاق خواهد افتاد، بنابراین به یک جمعیت موقتی 

یک  3-14گوییم شکل [، می1996، 2و فوگارتی 1]واواک GAهای به کار رفته در قرض گرفتن از عبارت

نیز  BBOدهد. در باشد( را نمایش میمیحالت ماندگار ی مقابل الگوریتم )که نقطه نسلی BBOالگوریتم 

را ببینید(، هرچند که این  4-8شود )بخش گرایی استفاده میاز نخبه معمولاًتکاملی  هایالگوریتممانند سایر 

 نشان داده نشده است. 3-14موضوع در شکل 

خصوصیات  𝑧𝑘ی دهد که ذرهکشد. این شکل نشان میمی را به تصویر BBOمهاجرت در  4-14شکل 

گیری در مورد جایگزینی هر یک از خصوصیات ( برای تصمیم13-14ی )پذیرد. ما از معادلهسایر ذرات را می

𝑧𝑘 تصمیمات زیر حاصل خواهد شد:4-14کنیم. در مورد شکل استفاده می ، 

 𝑧𝑘شود، به همین دلیل است که اولین خصوصیت اب نمیی مهاجرت انتخبرای اولین ویژگی گزینه .1

 ماند.بدون تغییر باقی می

ی مهاجرت ذره عنوانبهرا  𝑥1، 4-14شود و شکل ی مهاجرت انتخاب میبرای دومین ویژگی گزینه .2

جایگزین  𝑥1با دومین خاصیت از  𝑧𝑘کند. به همین دلیل است که دومین خصوصیت دهنده انتخاب می

 شده است.

ی مهاجرت ذره عنوانبهرا  𝑥3، 4-14شود و شکل ی مهاجرت انتخاب میبرای سومین ویژگی گزینه .3

 𝑥1با سومین خاصیت از  𝑧𝑘کند. به همین دلیل است که سومین خصوصیت دهنده انتخاب می

 جایگزین شده است.

ی مهاجرت ذره عنوانبهرا  𝑥2، 4-14شود و شکل ی مهاجرت انتخاب میبرای چهارمین ویژگی گزینه .4

 𝑥1با چهارمین خاصیت از  𝑧𝑘کند. به همین دلیل است که چهارمین خصوصیت دهنده انتخاب می

 جایگزین شده است.

 عنوانبهرا  𝑥𝑁، 4-14شود و شکل ی مهاجرت انتخاب میدر آخر، برای پنجمین ویژگی نیز گزینه .5

با پنجمین  𝑧𝑘کند. به همین دلیل است که پنجمین خصوصیت اجرت دهنده انتخاب میی مهذره

 جایگزین شده است. 𝑥𝑁خاصیت از 

  

                                                                                                                                             
1 Vavak 
2 Fogarty 
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𝑘برای  {𝑥𝑘}های نامزد را مقداردهی کن: حلجمعیتی آغازین از راه ∈ [1, 𝑁] 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝜇𝑘ی که صورتبهو  𝑥𝑘را متناسب با برازندگی  𝜇𝑘تمال مهاجرت )از( اح 𝑥𝑘برای هر          ∈ [0,1] 

 باشد، تعیین کن

𝜆𝑘احتمال مهاجرت )از( را به این صورت قرار بده:  𝑥𝑘برای هر          = 𝜇𝑘 − 1 

        {𝑧𝑘} ← {𝑥𝑘} 

 𝑧𝑘ی برای هر ذره        

 𝑠حل برای هر ویژگی راه                

استفاده کن )معادله  𝑧𝑘جهت تصمیم احتمالاتی در مورد مهاجرت کردن به  𝜆𝑘از                         

 ( را ببینید(14-13)

 اگر مهاجرت رخ داد آنگاه                        

𝑖=1{𝜇𝑖}از                                 
𝑁 ی مهاجرت کننده ی انتخاب احتمالاتی ذرهبرا𝑥𝑗  استفاده کن

 ( را ببینید((14-14)معادله )
                                𝑧𝑘(𝑠) ← 𝑥𝑗(𝑠) 

 پایان اگر                        

 حل بعدیویژگی راه                

                {𝑧𝑘}  دچار جهش کناحتمالاتی  صورتبهرا 

 ی بعدیذره        
        {𝑥𝑘} ← {𝑧𝑘} 

 نسل بعد

محور جزیی -مهاجرت BBO. این الگوریتم همچنین با نام 𝑵ی جمعیت با اندازه BBOطرح کلی الگوریتم  3-14شکل 

باشد. به می 𝒙𝒌اُمین خاصیت از 𝒙𝒌(𝒔) ،𝒔اُمین ذره از جمعیت بوده و 𝒙𝒌 ،𝒌تمام جمعیت ذرات بوده،  {𝒙𝒌}شود. شناخته می

 .باشندمی 𝒛𝒌اُمین خاصیت از 𝒛𝒌(𝒔) ،𝒔اُمین ذره از جمعیت ذرات موقت و 𝒛𝒌 ،𝒌جمعیتی موقت از ذرات،  {𝒛𝒌}همین ترتیب، 
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برای  5-2ب نشده اما خواص برای مهاجرت انتخا 1بعدی. خاصیت  5ی مسئلهبرای یک  BBOنمایش مهاجرت  4-14شکل 

 ( برای انتخاب ذرات مهاجرت دهنده استفاده شده است.14-14ی )اند. معادلهمهاجرت انتخاب شده

 2-14مثال 

گرفته شده است  "دستی صورتبه GAسازی شبیه"از کار دیوید گلدبرگ  BBOی این آزمایش ساده

بیتی است را ماکزیمم کنیم.  5یک عدد صحیح  𝑥ر آن را که د 𝑥2خواهیم [. فرض کنید میa1989]گلدبرگ، 

 صورتهبی جمعیت و نرخ جهش تصمیم بگیریم. بدین منظور جمعیت اولیه را که ابتدا باید در مورد اندازه

گیریم. برای هر ذره، ابتدا میزان در نظر می %1ذره و نرخ جهش را برابر  4شود را شامل اتفاقی تولید می

نشان  2-14خطی و مانند آنچه که در شکل  صورتبهرا حساب کرده و سپس نرخ مهاجرت را  𝑥2برازندگی 

باشند. همچنین ما بیشترین مقدار را  1و  4های مهاجرت باید بین دهیم. نرخداده شده است، تخصیص می

که حتی برای شود گیریم. این کار باعث میدر نظر می 4و کمترین مقدار را کمی بیشتر از  1کمی کمتر از 

ن مقدار دلخواه کمتری صورتبهبهترین و بدترین ذرات کمی عدم قطعیت وجود داشته باشد. برای  این مثال، 

𝑁)ها را برابر و بیشترین مقدار آن 𝑁/1را برابر  𝜆و  𝜇برای  − 1)/𝑁 گیریم. در نظر می𝑁 = ی اندازه 4

 تولید شده است به شرح زیر است. اتفاقی صورتبهجمعیت است. فرض کنید جمعیت اولیه که 

 .BBOی ی سادهمسئله: جمعیت اولیه برای یک 2-14مثال  1-14جدول 

𝑓(𝑥) دهی()ده 𝑥 )دودویی( 𝑥 شماره رشته = 𝑥2 𝜇 𝜆 
1 41141 13 169 2 5⁄  3 5⁄  
2 11444 24 576 4 5⁄  1 5⁄  
3 41444 8 64 1 5⁄  4 5⁄  
4 14411 19 361 3 5⁄  2 5⁄  
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باشد. سپس، احتمال مهاجرت می 𝑧به جمعیت موقت  𝑥اولین کاری که باید انجام داد، کپی کردن جمعیت 

گیریم. بدین ترتیب است در نظر می 𝑥1، را که برابر با 𝑧1ی اول در جمعیت موقتی، های ذرهبه هر یک از بیت

 خواهیم دید که

(14-15) 𝑧1(1) = 0,    𝑧1(2) = 1,    𝑧1(3) = 1,    𝑧1(4) = 0,     𝑧1(5) = 1 

 سومین ذره از لحاظ میزان برازندگی است، نرخ مهاجرت به جزیره برای آن برابر  𝑧1از آنجا که 

𝜆1 = است. برای تعیین مهاجرت  %64برابر  𝑧1است، بنابراین نرخ مهاجرت به جزیره برای هر بیت از  3/5

 نماییم.تولید می 𝑟~𝑈[0,1]یک عدد اتفاقی  𝑧1به هر بیت از 

𝑟فرض کنید  .1 = 𝑟. از آنجا که 0.7 > 𝜆1  است مهاجرتی به𝑧1(1)  صورت نخواهد پذیرفت و این

 بیت بدون تغییر باقی خواهد ماند.

𝑟ی بعدی فرض کنید عدد اتفاقی تولید شده .2 = 𝑟است. از آنجا که  0.3 < 𝜆1  است مهاجرت به

𝑧1(2)  صورت خواهد پذیرفت. برای انتخاب بیت مهاجرت کننده از انتخاب چرخ رولت استفاده

از این لحاظ  𝑥4(2)و  𝑥1(2)بوده،  𝑧1(2)دارای بیشترین احتمال برای مهاجرت به  𝑥3(2)نماییم. می

خواهد  𝑧1(2)مهاجرت به دارای کمترین احتمال برای  𝑥2(2)ی دوم و سوم بوده، و به ترتیب در رتبه

است، اما این  𝑥1یک کپی از  𝑧1صرف نظر کنیم چرا که  𝑥1(2)توانیم از در نظر گرفتن بود. ما می

ی مهندس بستگی دارد. فرض کنید استفاده از چرخ سازی است و به سلیقهکار یکی از جزییات پیاده

𝑧1(2)به منجر شود. بنابراین، برای مهاجرت  𝑥3(2)رولت به انتخاب شدن  ← 𝑥3(2) = . هرچند 1

 صورت پذیرفت، مقدار آن تغییری نکرد. 𝑧1(2)که مهاجرت به 

ادامه خواهیم داد. فرض کنید که اعداد اتفاقی تولید  𝑧1(5)و  𝑧1(3) ،𝑧1(4)را برای  فرایندما این  .3

 زیر باشد: صورتبهها شده برای این بیت

 𝑧1(3) =  )بدون مهاجرت( 1

 𝑧1(4) ← 𝑥4(4) =  )مهاجرت( 1

 𝑧1(5) =  )بدون مهاجرت( 1

𝑧1تکمیل شده و  𝑧1مهاجرت برای  فرایندحال  =  است. 01111

 کنیم.تکرار می 𝑧4و  𝑧2 ،𝑧3را برای  3-1مراحل  .4

در  𝑧4و  𝑧1 ،𝑧2 ،𝑧3ی موقتی ها در هر یک از چهار ذرهسپس احتمال جهش را برای هر یک از بیت .5

م، سازی نمودیتکاملی پیاده هایالگوریتمکه در مورد سایر   طورهمانتوان گیریم. جهش را مینظر می

 را ببینید(. 9-8سازی کنیم )بخش در اینجا نیز پیاده
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𝑘رای را ب 𝑧𝑘را در اختیار داریم،  {𝑧𝑘}حال که جمعیتی اصلاح شده از  .6 ∈ کپی کرده و  𝑥𝑘به  [1,4]

 شود.تکمیل می BBOبدین ترتیب اولین نسل از 

ل توان برای یک تعداد نسیابد. برای نمونه، میبالا تا زمان برآورده شدن یک معیار معین ادامه می فرایند

ی دار برازندگمشخص و یا تا زمان رسیدن به یک مقدار برازندگی مطلوب و تا زمان بدون تغییر ماندن مق

 را ببینید(. 2-8بالا را ادامه داد )بخش  فرایند

 BBOبسط  14-4

توانند به بهبود عملکرد آن کمک را مورد بررسی قرار خواهد داد که می BBOهایی از این بخش بسط

سازی های جایگزین برای پیادههای مهاجرت، مهاجرت مخلوط و روشکنند. بدین منظور، شکل منحنی

BBO با بحث در مورد آن که آیا باید  4-4-14بحث قرار خواهند گرفت. ما این بخش را در زیربخش  مورد

BBO  نوعی از  عنوانبهرا به جای یک الگوریتم تکاملی جداGA .در نظر گرفت یا خیر، به پایان خواهیم برد 

 های مهاجرتمنحنی 14-4-1

نشان داده شده است،  2-14د آنچه که در شکل مانن BBOهای مهاجرت ایم منحنیتا به اینجا فرض کرده

 محور خطی است )بخش -های خطی هستند. این یک فرض ساده است و متناظر با انتخاب رتبهمنحنی

های های مهاجرت غیرخطی هستند. شکل دقیق منحنیرا ببینید(. اما در جغرافیای زیستی، منحنی 8-7-4

ند. با ی دیگر متفاوت هستن بوده و از یک جزیره به جزیرهمهاجرتِ جغرافیای زیستی به سختی قابل تعیی

[ 2448]سایمون،  BBOی اصلی گونه دارند. در مقاله Sهای بسیاری در طبیعت شکلی این حال، منحنی

های خطی داشته باشند. این های مهاجرت غیرخطی عملکردی بهتر از منحنیحدس زده شده است که منحنی

[ منجر شده 2414[ و ]ما، 2449های مهاجرت متفاوت در ]ما و همکاران، نیموضوع  به کاوش برخی منح

 .Sهای مهاجرت به شکل پردازیم: منحنیها میترین منحنیاست. در اینجا ما به بررسی نویددهنده

 کندزیر مدل می صورتبههای مهاجرت غیرنرمالیزه را نرخ 2-14شکل 

(14-16) 
𝜇𝑘 = 𝑟𝑘 

𝜆𝑘 = 1 − 𝑟𝑘 

ی بهترین ذره و رتبه 1ی بدترین ذره اُم در جمعیت بوده بدین صورت که رتبه𝑘ی ی ذرهرتبه 𝑟𝑘که در آن 

𝑁 در نظر گرفته می( شود𝑁 مدلاندازه .)سینوسی،  صورتبههای مهاجرت سازی نرخی جمعیت است

 زیر به دست خواهد داد صورتبههای جهش را نرخ
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(14-17) 
𝜇𝑘 =

1

2
(1 − cos (

𝜋𝑟𝑘
𝑁
)) 

𝜆𝑘 = 1 − 𝜇𝑘 

 شکل زیر منجر خواهند شد. Sهای این معادلات به منحنی

 
 مقایسه کنید. 2-14سینوسی. این شکل را با شکل  BBOمدل مهاجرت  5-14شکل 

 3-14مثال 

که هر چه  ل نمودتوان استدلاباشد، می سازیبهینه فراینداگر جغرافیای زیستی طبیعی به راستی یک 

ر نظر بهتر خواهد شد. با د سازیبهینهبه جغرافیای زیستی طبیعی نزدیکتر باشد، عملکرد  BBOسازی مدل

سازی بعدی شبیه 24محک  مسائلای از سینوسی را برای مجموعه BBOخطی و  BBOداشتن این موضوع، 

، محدودیت 54ی جمعیت برابر ها اندازهسازیدهیم. در این شبیهنشان می 2-14کرده و نتایج آن را در جدول 

باشد. ما جهش حل میدر هر خصوصیت راه %1، و نرخ جهش برابر 54برابر  BBOنسل برای هر بار اجرای 

ع شده ی دامنه توزییکنواخت میان مقادیر بیشینه و کمینه صورتبهحل که را با تولید یک خصوصیت راه

قرار  2گرایی را برابر نماییم. همچنین پارامتر نخبهسازی میل، پیادهدر ذره در نس %1است و با احتمال 

 دهیم. این بدین معنی است که بهترین دو ذره را در هر نسل برای نسل بعد نگه خواهیم داشت. می

های استاندارد، مهاجرت سینوسی بهتر از مهاجرت دهد که برای محکبه وضوح نشان می 2-14جدول 

از عملکرد مهاجرت خطی بهتر است.  %43میانگین، عملکرد مهاجرت سینوسی  طوربهد. نمایخطی عمل می

های ساده عمل های مهاجرتی که به طبیعت نزدیکتر هستند بهتر از مدلی آن است که مدلدهندهاین نشان

 است. سازیبهینه فرایندکرده و این خود متضمن این است که جغرافیای زیستی به راستی یک 
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ی پیدا شده های مهاجرت خطی و سینوسی. جدول مینیمم نرمالیزه شدهبا مدل BBO: عملکرد نسبی 3-14مثال  2-14جدول 

ع دهد. برای تعاریف توابگیری شده است، نشان میسازی مونت کارلو میانگینشبیه 55را که بر روی  BBOی توسط دو نسخه

 ی ج مراجعه نمایید.محک به ضمیمه

 مهاجرت سینوسی مهاجرت خطی محک

 1 174373 اکَلی

 1 172415 فلچر

 1 172367 گرینوانک

 1 174249 1مجازات 

 1 473265 2مجازات 

 1 176876 4درجه 

 1 174665 رستریجین

 1 174759 روزنبروک

 1 174984 172اشوفل 

 1 174468 2721اشوفل 

 1 174721 2722اشوفل 

 1 172471 2726اشوفل 

 1 172582 کروی

 1 172683 پله

 1 174319 میانگین

 

 مهاجرت مخلوط 14-4-2

ها و سایر GAتواند باعث بهبود عملکرد پیش از این نشان داده شده است که برش مخلوط می

[، 2449، 4اوریتیز-و گالومک 3مونتس-[، ]مزورا2448، 2و رسترپو 1تاویشتکاملی شود ]مک هایالگوریتم

، به جای کپی کردن ژن GAرا ببینید(. در برش مخلوط  9-8-8[ )بخش 1993ووسن، -]مولهنبیتو شیلرکمپ

                                                                                                                                             
1 McTavish 
2 Restrepo 
3 Mezura-Montes 
4 Palomeque-Oritiz 



 489/  محور-جغرافیسازی زیستبهینهردهم: فصل چها

توان آید. به همین ترتیب مییک تک والد به ژن فرزند، ژن فرزند از ترکیب محدبِ دو ژن والد به دست می

[. در b2411[، ]ما و سایمون، 2414استفاده نمود ]ما و سایمون،  BBOاز یک اپراتور مهاجرت مخلوط برای 

ی کاملا با یک خصوصیت از ذره 𝑧𝑘ی از ذره 𝑠، یک خصوصیت 3-14از شکل  BBOریتم استاندارد الگو

𝑥𝑗 شود:جایگزین می 

(14-18) 𝑧𝑘(𝑠) ← 𝑥𝑗(𝑠) 

جایگزین  𝑥𝑗ی به سادگی با یک خصوصیت از ذره 𝑧𝑘ی در مهاجرت مخلوط، یک خصوصیت از ذره

 شود.قرار داده می 𝑥𝑗و خصوصیت  𝑧𝑘برابر با ترکیب محدب خصوصیت  𝑧𝑘ی یت ذرهشود، بلکه خصوصنمی

(14-19) 𝑧𝑘(𝑠) ← 𝛼𝑧𝑘(𝑠) + (1 − 𝛼)𝑥𝑗(𝑠) 

𝛼که در آن  ∈ 𝛼. اگر (0,1) =  BBOشود. بنابراین، استاندارد تبدیل می BBOمخلوط به  BBOباشد، می 0

تواند اتفاقی، قاطع و یا متناسب با برازندگی می 𝛼استاندارد. پارامتر مخلوط  BBOمخلوط تعمیمی است از 

 باشد. 𝑥𝑗و  𝑧𝑘نسبی 

 توان این نوعحل پیوسته مناسب است. با این که میبا خصوصیات راه مسائلمهاجرت مخلوط برای 

م ن ایده را در اینجا بررسی نخواهیحل گسسته نیز به کار برد، اما ایبا خصوصیات راه مسائلمهاجرت را برای 

نمود. در مورد مهاجرت مخلوط نسبت به مهاجرت استاندارد، توضیحاتی چند مورد نیاز است. اول آنکه، 

احتمال تخریب ذرات خوب به دلیل مهاجرت کمتر خواهد بود چرا که این ذرات نسبتی مشخص از خواص 

د. دوم آنکه، ذرات ضعیف همچنان حداقل قسمتی از دارنمهاجرت نگه می فراینداولیه خود را در طول 

 پذیرند.مهاجرت می فرایندحل را از ذرات خوب در طول خصوصیات راه

 4-14مثال 

 مخلوط را با  BBOاستاندارد و  BBO ،BBO مهاجرت مخلوط بر روی عملکرد تأثیربرای بررسی 

𝛼 = یم. در اینجا نیز از همان پارامترهای نمایبعدی اجرا می 24ای از توابع محک بر روی مجموعه 0.5

 ایم.کرده ارائه 3-14استفاده کرده و نتایج را در جدول  3-14استفاده شده در مثال 
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𝜶مخلوط با  BBOاستاندارد و  BBO: عملکرد نسبی 4-14مثال  3-14جدول  = 𝟎. ی نرمالیزه شده پیدا شده . جدول بهینه𝟓

ع دهد. برای تعاریف توابگیری شده است، نشان میسازی مونت کارلو میانگینشبیه 55را که بر روی  BBOی توسط دو نسخه

 ی ج مراجعه کنید.محک به ضمیمه

 مخلوط BBO استاندارد BBO محک

 174 176559 اکَلی

 27338 174 فلچر

 174 374536 گرینوانک

 174 741747 1مجازات 

 174 881777 2مجازات 

 174 497663 4درجه 

 176892 174 جینرستری

 174 379449 روزنبروک

 174 12763 172اشوفل 

 174 474846 2721اشوفل 

 174 173284 2722اشوفل 

 478213 174 2726اشوفل 

 174 574359 کروی

 174 475447 پله

 174213 686734 میانگین

استاندارد عمل  BBOتابع محک بهتر از  14مورد از  11مخلوط در  BBOدهد که نشان می 3-14جدول 

مخلوط بهتر  BBOاستاندارد از  BBOکند. بزرگی این بهبود بسیار قابل توجه است. در سه موردی که می

مخلوط  BBOمورد دیگر که  11است. این در حالی است که در  3نماید، ضریب بهبود میانگین برابر عمل می

 است. 8818دود نماید، میانگین ضریب بهبود حاستاندارد بهتر عمل می BBOاز 

 BBOرویکردهای دیگر به  14-4-3

ی [. واژهb2411محور جزیی نام دارد ]سایمون، -مهاجرت BBO 3-14شده در شکل  ارائهالگوریتم 

حل برای مهاجرت در نظر جزیی در این اسم از آن رو به کار رفته است که در هر زمان تنها یک ویژگی راه
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نسبت به یک عدد اتفاقی  𝑧𝑘 ،𝜆𝑘ی حل از ذرهکه برای هر ویژگی راهگرفته شده است. این بدین معنی است 

-شود تا در مورد جایگزینی یا عدم جایگزینی آن ویژگی تصمیم گرفته شود. عبارت مهاجرتسنجیده می

ده و گیری در مورد مهاجرت یا عدم مهاجرت استفاده شبرای تصمیم 𝜆𝑘محور نیز بدین معناست که ابتدا از 

شود )که این عمل با استفاده از حل مهاجرت دهنده استفاده میبرای انتخاب راه {𝜇𝑖}سپس از متغیرهای 

 پذیرد(.ی چون چرخ رولت صورت میفرایند

با یک عدد  𝜆𝑘ی نیز وجود دارد. به جای مقایسه BBOسازی های دیگری برای پیادهبا این حال، روش

را تنها یک بار برای هر ذره با یک عدد اتفاقی مقایسه نمود. سپس  𝜆𝑘توان حل، میراه اتفاقی برای هر ویژگی

را  BBOجایگزین نمود. این نوع   𝑧𝑘حل را در های راهی ویژگیاگر تصمیم بر مهاجرت گرفته شد، همه

 محور کلی نامید.-مهاجرت BBOتوان می

دهنده استفاده نمود. سپس، تنها ی مهاجرتگیری در مورد ذرهتصمیمبرای  𝜇𝑘توان ابتدا از همچنین، می

گیری برای انتخاب چرخ رولت و تصمیم {𝜆𝑘}در صورتی که تصمیم بر مهاجرت دادن گرفته شد، از متغیرهای 

 BBOتوان حل انتخاب شده برای مهاجرت استفاده نمود. این ایده را میدر مورد مقصد ویژگی راه

 محور نامید.-هندهدمهاجرت

 BBOدست یافت. اول  BBOهای سازیتوان به چهار نوع مختلف از پیادههای بالا میبا ترکیب ایده

نمایش داده شده است. سه  3-14فرض است و در شکل سازی پیشمحور جزیی است که پیاده-مهاجرت

توان با ها را مییک از این روشاند. به علاوه، هر نمایش داده شده 8-14تا  6-14های نوع دیگر در شکل

توضیح داده شدند،  2-4-14و  1-4-14های مهاجرت سینوسی و یا مهاجرت مخلوط که به ترتیب بخش

چند که سازی نماییم، هرگرایی را نیز پیادهتکاملی باید جهش و نخبه هایالگوریتمترکیب نمود. مانند سایر 

ها در BBOاند. تحقیقات نظری و عملی این نوع ن داده نشدهنشا 8-14تا  6-14های ها در شکلفراینداین 

 [ گزارش شده است.2413]ما و سایمون، 

𝑘برای  {𝑥𝑘}های نامزد را مقداردهی کن: حلجمعیتی آغازین از راه ∈ [1, 𝑁] 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝜇𝑘ی که صورتبهو  𝑥𝑘ا متناسب با برازندگی ر 𝜇𝑘احتمال مهاجرت )از(  𝑥𝑘برای هر          ∈ [0,1] 

 باشد، تعیین کن

𝜆𝑘احتمال مهاجرت )از( را به این صورت قرار بده:  𝑥𝑘برای هر          = 𝜇𝑘 − 1 

        {𝑧𝑘} ← {𝑥𝑘} 

 𝑥𝑘ی برای هر ذره        
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 𝑠حل برای هر ویژگی راه                

 استفاده کن 𝑥𝑘جهت تصمیم احتمالاتی در مورد مهاجرت دادن  𝜇𝑘از                         

 اگر مهاجرت رخ داد آنگاه                        

 استفاده کن 𝑧𝑗ی مهاجرت کننده برای انتخاب احتمالاتی ذره {𝜆𝑖}از                                 
                                𝑧𝑗(𝑠) ← 𝑥𝑘(𝑠) 

 پایان اگر                        

 حل بعدیویژگی راه                

                {𝑧𝑘}  احتمالاتی دچار جهش کن صورتبهرا 

 ی بعدیذره        
        {𝑥𝑘} ← {𝑧𝑘} 

 نسل بعد

کل  {𝒙𝒌}دهد. نشان می 𝑵ی جمعیت محور جزیی را با اندازه-دهندهمهاجرت BBOح کلی الگوریتم بالا، طر 6-14شکل 

 𝒛𝒌کل جمعیت موقت بوده،  {𝒛𝒌}باشد. به همین ترتیب، می 𝒙𝒌اُم 𝒔، ویژگی 𝒙𝒌(𝒔)اُم از جمعیت و 𝒌ی ذره 𝒙𝒌جمعیت بوده، 

 باشد.می 𝒛𝒌اُم 𝒔، ویژگی 𝒛𝒌(𝒔)اُم از جمعیت موقت و 𝒌ی ذره

𝑘برای  {𝑥𝑘}های نامزد را مقداردهی کن: حلجمعیتی آغازین از راه ∈ [1, 𝑁] 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝜇𝑘ی که صورتبهو  𝑥𝑘را متناسب با برازندگی  𝜇𝑘احتمال مهاجرت )از(  𝑥𝑘برای هر          ∈ [0,1] 

 باشد، تعیین کن

𝜆𝑘احتمال مهاجرت )از( را به این صورت قرار بده:  𝑥𝑘برای هر          = 𝜇𝑘 − 1 

        {𝑧𝑘} ← {𝑥𝑘} 

 𝑧𝑘ی برای هر ذره        

 استفاده کن 𝑧𝑘جهت تصمیم احتمالاتی در مورد مهاجرت دادن  𝜆𝑘از                 

 اگر مهاجرت رخ داد آنگاه                

 𝑠حل برای هر ویژگی راه                        

 استفاده کن 𝑥𝑗ی مهاجرت کننده برای انتخاب احتمالاتی ذره {𝜇𝑖}از                                 
                                𝑧𝑘(𝑠) ← 𝑥𝑗(𝑠) 

 حل بعدیویژگی راه                        
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 پایان اگر                

 ی بعدیذره        
        {𝑥𝑘} ← {𝑧𝑘} 

 نسل بعد

کل جمعیت  {𝒙𝒌}دهد. نشان می 𝑵ی جمعیت محور کلی را با اندازه-مهاجرت BBOالگوریتم بالا، طرح کلی  7-14شکل 

ی ذره 𝒛𝒌کل جمعیت موقت بوده،  {𝒛𝒌}باشد. به همین ترتیب، می 𝒙𝒌اُم 𝒔، ویژگی 𝒙𝒌(𝒔)اُم از جمعیت و 𝒌ی ذره 𝒙𝒌بوده، 

𝒌 اُم از جمعیت موقت و𝒛𝒌(𝒔) ویژگی ،𝒔 اُم𝒛𝒌 باشد.می 

𝑘برای  {𝑥𝑘}های نامزد را مقداردهی کن: حلجمعیتی آغازین از راه ∈ [1, 𝑁] 

 توقف برآورده نشده است تا زمانی که شرایط

𝜇𝑘ی که صورتبهو  𝑥𝑘را متناسب با برازندگی  𝜇𝑘احتمال مهاجرت )از(  𝑥𝑘برای هر          ∈ [0,1] 

 باشد، تعیین کن

𝜆𝑘احتمال مهاجرت )از( را به این صورت قرار بده:  𝑥𝑘برای هر          = 𝜇𝑘 − 1 

        {𝑧𝑘} ← {𝑥𝑘} 

 𝑥𝑘ی برای هر ذره        

 استفاده کن 𝑥𝑘جهت تصمیم احتمالاتی در مورد مهاجرت دادن  𝜇𝑘از                 

 اگر مهاجرت رخ داد آنگاه                

 𝑠حل برای هر ویژگی راه                        

 استفاده کن 𝑧𝑗ی مهاجرت کننده ای انتخاب احتمالاتی ذرهبر {𝜆𝑖}از                                 
                                𝑧𝑗(𝑠) ← 𝑥𝑘(𝑠) 

 حل بعدیویژگی راه                        

 پایان اگر                

 ی بعدیذره        
        {𝑥𝑘} ← {𝑧𝑘} 

 نسل بعد

کل  {𝒙𝒌}دهد. نشان می 𝑵ی جمعیت محور کلی را با اندازه-دهندهمهاجرت BBOبالا، طرح کلی الگوریتم  8-14شکل 

کل جمعیت موقت بوده،  {𝒛𝒌}باشد. به همین ترتیب، می 𝒙𝒌اُم 𝒔، ویژگی 𝒙𝒌(𝒔)اُم از جمعیت و 𝒌ی ذره 𝒙𝒌جمعیت بوده، 

𝒛𝒌 ی ذره𝒌اُم از جمعیت موقت و 𝒛𝒌(𝒔) ویژگی ،𝒔 اُم𝒛𝒌 باشد.می 
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14-4-4 BBO  ژنتیک هایالگوریتمو 

ها با برش یکنواخت، هر ژن GAپردازد. در می BBOها و GAی میان این بخش به بحث در مورد رابطه

 را ببینید(. در بازترکیب استخر 4-8-8شود )بخش اتفاقی از یکی از والدینش انتخاب می صورتبهفرزند 

اقی از یکی اتف صورتبهشود، هر ژن فرزند والده و برش پویشی نیز شناخته می-ژن، که با نام بازترکیب چند

سازی را ببینید(. برای پیاده 5-8-8شود )تعداد والدین بیش از دو والد است( )بخش از والدین انتخاب می

وه قرار ند ذره باید در استخر والدین بالقبازترکیب استخر ژن، چند انتخاب باید صورت بپذیرد. برای مثال، چ

داشته باشد؟ معیار انتخاب ذرات برای استخر چیست؟ بعد از تعیین استخر، والدین چگونه باید از این استخر 

سازی بازترکیب استخر ژن روشی است که با نام بازترکیب یکنواخت جهانی انتخاب شوند؟ یک راه برای پیاده

که  یصورتبهاتفاقی از یکی از والدین انتخاب شده  صورتبهروش هر ژن فرزند شود. در این شناخته می

یرد گبرابر است و انتخاب اتفاقی بر اساس مقادیر برازندگی صورت می GAجمعیت والدین با کل جمعیت 

 )برای مثال، انتخاب چرخ رولت(.

هر  محور برای-تخاب برازندگیاگر از بازترکیب یکنواخت جهانی استفاده نماییم، و همچنین اگر از ان

که الگوریتم ژنتیک با بازترکیب یکنواخت جهانی  9-14حل فرزندان بهره ببریم، الگوریتم شکل ویژگی راه

(1GA/GURنامیده می )توان دید که می 19-14و  3-14های ی شکلشود، حاصل خواهد شد. با مقایسه

BBO  تعمیمی از نوع خاصی ازGA/GUR به جای  3-14دلیل است که اگر ما در شکل  است. این بدین

𝜆𝑘 = 1 − 𝜇𝑘  از𝜆𝑘 = با الگوریتم  3-14از شکل  BBOها استفاده نماییم، الگوریتم 𝑘ی برای همه 1

GA/GUR  معادل خواهد بود. 19-14از شکل 

𝑘برای  {𝑥𝑘}های نامزد را مقداردهی کن: حلجمعیتی آغازین از راه ∈ [1, 𝑁] 

 انی که شرایط توقف برآورده نشده استتا زم

𝑘برای          =  𝑁 تا 1

فرزند                
𝑘

← [0 0…0] ∈ 𝑅𝑛 

𝑠حل برای هر ویژگی راه                 =  𝑛 تا 1

 𝑥𝑗ی از مقادیر برازندگی برای انتخاب ذره                        

فرزند                        
𝑘

(𝑠) ← 𝑥𝑗(𝑠) 

                                                                                                                                             
1 Genetic Algorithm with Global Uniform Recombiniation 
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 حل بعدیویژگی راه                

فرزند                
𝑘

 احتمالاتی دچار جهش کن صورتبهرا  

 فرزند بعدی        

        {𝑥𝑘} ← فرزند}
𝑘

} 

 نسل بعد

بعدی.  𝒏 سازیبهینهی مسئله( برای یک GA/GURطرح کلی الگوریتم ژنتیک با بازترکیب یکنواخت جهانی ) 19-14شکل 

𝑵 ی جمعیت، اندازه{𝒙𝒌}  ،کل جمعیت بوده𝒙𝒌 ی ذره𝒌 اُم از جمعیت و𝒙𝒌(𝒔) ویژگی ،𝒔 اُم𝒙𝒌 باشد.می 

باشد، جایی که ما نشان دادیم می 4-12شده در این بخش مانند بحث صورت گرفته در بخش  ارائهبحث 

DE  حالت خاصGA های بسیاری که میان ش دیدیم که با وجود شباهتپیوسته است. در آن بخDE  و

GA یک الگوریتم تکاملی جداگانه به حساب  عنوانبهها وجود داشت، آنقدر متمایز بود که توانستیم آن را

و  BBOهای بسیاری که میان توان گرفت. با وجود شباهتای مشابه را در این بخش نیز میآوریم. نتیجه

GAیک الگوریتم تکاملی جداگانه به حساب آورد.  عنوانبهدر متمایز هست که بتوان آن را ها وجود دارد، آنق

یک الگوریتم تکاملی جداگانه وجود دارد  عنوانبه BBOهمچنین یک دلیل محکم دیگر برای در نظر گرفتن 

ی ایجاد های اضافجای زیادی را برای اصلاحات و تعمیم BBOجغرافیایی ی زیستو آن این است که ریشه

گیری این معرفی کردیم و سایر این تعامیم را در نتیجه 1-4-14کند. ما یکی از این تعامیم را در بخش می

 خواهیم نمود. ارائهفصل 

 گیرینتیجه 14-5
برای  تواندباشد، میهای زیستی میی توزیع گونهدیدیم که چگونه جغرافیای زیستی، که علم مطالعه

با استفاده از  BBO( استفاده شود. الگوریتم BBOمحور )-جغرافیزیست سازیهینهبدستیابی به الگوریتم 

[ و مکانیک آماری ]ما و a2411های پویا ]سایمون، [، سیستمa2411ی مارکوف ]سایمون و همکاران، نظریه

ردیم ها به دست آوGAهایی است که برای ها مشابه مدل[، مدل شده است. برخی از این مدل2413همکاران، 

اند. مدل [ مقایسه شدهb2411در ]سایمون و همکاران،  BBOو  GAهای مارکوف را ببینید(. مدل 4)فصل 

گرایی تعمیم داده شده است. مانند بسیاری با نخبه BBO[ به 2449در ]سایمون و همکاران،  BBOمارکوف 

ل شده است. یک وبسایت مختص دنیای واقعی اعما مسائلنیز به بسیاری  BBOتکاملی دیگر،  هایالگوریتم

BBO [ یافت.2412توان در ]سایمون، را می 
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شده در این فصل آن است که این الگوریتم در هر زمان تنها یک  ارائه BBOیکی از کمبودهای الگوریتم 

کند. پذیر مشکلی ایجاد نمیتفکیک مسائلدهد. این موضوع برای ها مهاجرت میحلمتغیر وابسته را میان راه

 زیر است صورتبهها هستند که تابع برازندگی آن یمسائلپذیر تفکیک مسائل

(14-24) 𝑓(𝑥) =∑𝑓𝑖(𝑥(𝑠𝑖

𝑛

𝑖=1

)) 

 ازیسبهینهاست. با این حال، بسیاری از مسابل  مسئلهابعاد  𝑛بوده و  𝑥امین متغیر مستقل از 𝑥(𝑠𝑖) ،𝑖که در آن 

حل نامزد شامل گروهی از متغیرهای مستقل باشد که ن معناست که اگر یک راهپذیر نیستند. این بدیتفکیک

حل نامزد دیگر وجود ین گروه به یک راهسازند، هیچ راه آسانی برای مهاجرت دادن اآن را بسیار برازنده می

که به جای ای اصلاح نماییم گونهرا به BBOحل ممکن برای این کمبود آن است که الگوریتم ندارد. یک راه

یک متغیر مستقل در هر زمان، یک گروه اتفاقی از این متغیرها مهاجرت نمایند. چیزی شبیه به این ایده در 

 [ پیشنهاد شده است.2413]عمران و همکاران، 

BBO توان آن را یک فوق ابتکار به حساب آورد. این ها است، بنابراین میای از الگوریتمدر واقع خانواده

ی ی احتمالی برای تحقیقات آتی، مطالعهشود. یک گزینهمی 4-14های نشان داده شده در جدول شامل گزینه

 باشد.می 4-14های جدول مند ترکیبات گزینهنظام

های ستون اول، دوم و سوم این جدول توان با هر ترکیبی از گزینهرا می BBO .BBOسازی های پیادهگزینه 4-14جدول 

 سازی نمود.پیاده

 ترکیبات مهاجرت های مهاجرتمنحنی ویکردهای مهاجرتر

𝛼هیچ ) خطی محور جزیی -مهاجرت به = 0) 

𝛼 سینوسی محور کلی -مهاجرت به = 0.5 
𝛼 غیره محور جزیی -مهاجرت از =  یک ثابت دیگر

𝛼  محور کلی -مهاجرت از ∝  برازندگی

ی ی زیستی وجود دارد که از جملهبا جغرافیا BBOترازسازی هر چه بیشتر امکانات بسیاری برای هم

 توان به موارد زیر اشاره نمود:ها میآن
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ها، نرخ مهاجرت به جزیره با انزوای جزیره متناسب است : در جغرافیای زیستی جزیرهتشابه زیستگاه

ند. هست متأثر[. جزایری که منزوی هستند به میزان متناسب و مناسبی از مهاجرت 1994، 2و نیواِرنبرگر 1]آدلر

توان گفته که میزان مهاجرت از جزیره [. همچنین می1995، 4و وانکات 3فاصله نام دارد ]وو تأثیراین موضوع 

 ها، منحصر به فرد بودن محیطیِ جزیره بهنیز با میزان انزوای جزیره ارتباط دارد. در جغرافیای زیستی جزیره

کند ییر میبینی تغاصله به طرزی قابل پیشانزوای جزیره بستگی دارد چرا که شرایط محیطی نسبت به ف

ها در ارتباط است، بدین های نامزد با منحصر به فرد بودن آنحل، انزوای راهBBO[. در a2444، 5]لومولینو

های حلحل کنار هم در نظر گرفت و راههایی در فضای راههای مشابه را در خوشهحلتوان راهمعنی که می

ه های مشابه بحلحل فرض نمود. به بیان جغرافیای زیستی، راهای منزوی در فضای راههحلغیرمشابه را راه

های مشابه و کاهش مهاجرت حلالجزایر تعلق دارند. این موضوع باعث افزایش مهاجرت میان راهیک مجمع

 افزایش احتمال به صورتبه BBOتوان در شود. این موضوع را میهای غیرمشابه میحلمیان راه

حور م-سازی نمود. این کار مشابه برش گونههای مشابه پیادهحلحل میان راهگذاری خصوصیات راهاشتراک

و بورک،  7مدل جزایر متمایز ]گوستافسن [ و همچنین 2442، 6ها ]استنلی و میککولایننGA)یا نیچینگ( در 

مع تج سازیبهینهها در همسایگیی را ببینید(. این موضوع همچنین مشابه ایده 2-8باشد )بخش [ می2446

را ببیینید(. با این حال، انگیزه و مکانیزم این ایده و  11[ )فصل 2441باشد ]کندی و ابرهارت، ذرات می

ی احتمال ذرات برای ها بر پایهGAو تجمع ذرات کاملا متفاوت است. نیچینگ در  GAهای مشابه در ایده

ی احتمال جمع شدن ذرات به دور نیز بر پایه PSOها در سایگیگیری با ذرات مشابه قرار دارد. همجفت

ی احتمال خوشه شدن جزایر نیز بر پایه BBOالجزایرها در ی مجمعحل است. ایدهیکدیگر در فضای راه

[ 1999های مهاجرت در ]هانسکی، انزوای جزیره بر روی نرخ تأثیرمشابه قرار دارد. یک راه کمی برای تعیین 

 است. شده ارائه

 ای هدارد که همانند آنچه که در شکلجغرافیای زیستی کلاسیک بیان می ینظریهمهاجرت ابتدایی: 

یابد. در ها، نرخ مهاجرت به جزیره کاهش مینشان داده شده است، با افزایش تعداد گونه 5-14و  14-1

BBO ذرات، متناظر است. این  این موضوع با کاهش یکنواخت نرخ مهاجرت به جزیره با افزایش برازندگی

شود، احتمال پذیرفتن خصوصیت از سایر ذرات برای آن تر میبدین معنی است که هر چه یک ذره برازنده

                                                                                                                                             
1 Adler 
2 Nuernbeger 
3 Wu 
4 Vankat 
5 Lomolino 
6 Miikkulainen 
7 Gustafson 
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ای اند که برهای اخیر در جغرافیای زیستی گویای آنذره کاهش خواهد یافت. با این حال، برخی پیشرفت

تدایی ها باعث یک افزایش ابیش ابتدایی در تعداد گونههای پیشرو ) برای مثال گیاهان(، یک افزابرخی گونه

[. این بدین دلیل است که این مهاجرین ابتدایی 1995شود ]وو و وانکات، در نرخ مهاجرت به جزیره می

اشی مثبت افزایش تنوع ن تأثیرشوند. این بدین معنی است که باعث اصلاح جزیره و سازگاری بهتر آن می

این موضوع با یک افزایش  BBOچربد. در ی جمعیت میمنفی افزایش اندازه تأثیری بر شده از مهاجرت ابتدای

باشد. این ابتدایی در نرخ مهاجرت به جزیره به دلیل بهبود ابتدایی برازندگی ذرات بسیار ضعیف، متناظر می

ایی را هی بسیار ضعیف از سایر ذرات ویژگیاست. یک ذره BBOیک مکانیزم فیدبک مثبت موقتی در 

 یابد و این خود باعث افزایش احتمال پذیرفتن خصوصیاتاش افزایش میپذیرفته و بدین ترتیب برازندگی

توان در سایر نشان داده شده است. این ایده را می 14-14شود. این موضوع در شکل بیشتر توسط این ذره می

ست ی اصلی این ایده در جغرافیای زیستی اشهتکاملی نیز به کار برد اما باید توجه داشت که ری هایالگوریتم

 [.a2411]ما و سایمون، 

توانیم فرض کنیم که یک زیستگاه برای داشتن یک نرخ مهاجرت از ما می حداقل برازندگی مورد نیاز:

ی برازندگی مینیمم باشد. این مانند آن است که فرض کنیم یک جزیره ی غیرصفر باید دارای یک رتبهجزیره

 [.1997ای را در خود جای دهد ]هانسکی و گیلپین، غیرصفر باشد تا بتواند هر نوع گونه HSIرای یک باید دا

 
یابد. این موضوع به دهد نرخ مهاجرت به جزیره در ابتدا با افزایش برازندگی افزایش میمدلی که نشان می 15-14شکل 

ی بهبود برازندگی ذرات بعد از افزایش دهد. با ادامهرا میی بهبود ذرات ضعیف، اما مورد بهبود، نیروی آنی برای ادامه

ابتدایی در نرخ مهاجرت به جزیره، این نرخ دچار افول شده تا احتمال دریافت خصوصیات توسط ذرات با برازندگی کمتر 

 افزایش یابد.
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باشد( میارزش فرآوری یک ذره )که به معنی تعداد فرزندان مورد انتظار در واحد زمان  شرایط سنی:

دار باشد. ارزش فرآوری در سنین جوانی به دلیل عدم بلوغ پایین، در سنین بچهیک تابع مثلثی از سن آن می

ها نیز شدن بالا و در سنین پیری باز به دلیل از دست دادن باروری، پایین است. این موضوع در مورد گونه

خود منطبق است و به همین دلیل دارای شانس ی ناچیزی با محیط ی جوان به اندازهصادق است. یک گونه

کافی  یی کافی بالغ بوده و هم به اندازهی میانسال هم به اندازهکمی برای متمایز شدن خواهد بود، یک گونه

ی پیر راکدتر و ایستاتر از آن است که بتوان متمایز شود. این پویاست تا بتواند متمایز شود، و یک گونه

 شود.منجر می BBOیط سن در موضوع به معرفی شرا

ها در ی کلاسیک جغرافیای زیستی فرض بر آن است که توانایی تمام گونهدر نظریهها: پویایی گونه

ر از تها راحتها از برخی دیگر پویاترند و برخی گونهمهاجرت به یک اندازه است. در واقعیت، برخی گونه

ه هایی برای در نظر گرفتن خصوصیات مختص به هر گونششوند. در جغرافیای زیستی تلاسایرین متفرق می

ها به یک ی گونهفرض بر آن است که همه BBO[. در حال حاضر در b2444در حال انجام است ]لومولینو، 

در  BBOها متناسب باشد، حلها با میزان مشارکتشان در برازندگی راهاندازه پویا هستند. اگر پویایی گونه

های آماری، توان با استفاده از مدلتر عمل خواهد کرد. این بدین معنی است که میچارچوب خود منسجم

ت یا خاصی عنوانبهتوان پویایی را نامزد و برازندگیش را به دست آورد. پس می حلهمبستگی میان هر راه

. پویایی ودمثبتی با برازندگی همبسته هستند، تعریف نم صورتبهحل که های راهای از خصوصیتمجموعه

توان با تخصیص دادن مقادیر پویایی با استفاده از یک توزیع گاوسی، به آنچه که در را می BBOها در گونه

جغرافیای زیستی طبیعی وجود دارد نزدیک نمود. این کار باعث بهبود میانگین برازندگی جمعیت خواهد 

 شد.

ی دشمنی دارند. این رابطه الزاماً کدیگر رابطهها با یشناسی، برخی گونهدر زیستی مهاجم/طعمه: رابطه

ن به شاوری از منابعی طعمه ممکن است با کاهش بهرهرساند. برای مثال، گونههای طعمه آسیب نمیبه گونه

[. با این 1997مهاجم پاسخ داده و بدین ترتیب در طولانی مدت به خود سود برسانند ]هانسکی و گیلپین، 

دهد که در نهایت یک ها را کاهش میی مهاجم آنقدر تعداد طعمهریو آن است که گونهترین سناحال، محتمل

توان با امتحان نمودن ذرات و ی مهاجم/طعمه را میشوند. رابطهیا هر دو جمعیت با خطر انقراض مواجه می

ر ند، دباشزیستی میحل دارای کمترین احتمال برای هممشخص نمودن اینکه کدام جفت خصوصیات راه

زوج مهاجم/طعمه  عنوانبهحل را توان این خصوصیات راهاستنباط نمود. سپس می BBOیک جمعیت 

ی که رقیب عنوانبهحل مهاجم سازی نمود. ترکیب این اطلاعات با سهم برازندگی هر گونه، به تعریف راهمدل

ه است، منفی همبست صورتبهگی رقیبی که با برازند عنوانبهحل طعمه مثبت و راه صورتبهبا برازندگی 
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ی مهاجم/طعمه ممکن است به یک جمعیت با تعادل غیرصفر و یا انقراض یک یا هر منجر خواهد شد. رابطه

توان برای افزایش [. از این اطلاعات می1997[، ]هانسکی و گیلپین، 2448، 1دو گونه منجر شود ]گوتلی

ل حضور خصوصیات طعمه در جمعیت ذرات، استفاده های مهاجم و یا کاهش احتمااحتمال حضور ویژگی

ها دلاند. این مای تعریف شدهگونه-های دوشناسی برای سیستمهای مهاجم/طعمه در زیستنمود. بیشتر مدل

ی های مهاجم/طعمهتوان با بسط دادن مدلتر را میبه کار برد، اما یک تعریف کامل BBOتوان در را می

 ای به دست آورد.گونه-های چندحاضر به سیستم

ی مشابه هاتوان دید که گونهی مهاجم/طعمه که در بالا تعریف شد، میخلاف رابطهبررقابت بر سر منابع: 

ک های مشابه در کنار هم و در یپردازند. بنابراین، احتمال حضور گونهبر سر منابع با یکدیگر به رقابت می

[. در 1994و همکاران،  2ی باشند، بسیار کم است ]تیلمنهای بزرگجزیره، به خصوص اگر دارای جمعیت

BBO های هایی که قبلا دارای جمعیتبه جزیره حلاین بدین معنی است که احتمال مهاجرت خصوصیات راه

شده، ن متأثرباشند، کم است. معنی دیگراین اتفاق این است که نرخ مهاجرت از جزیره بزرگِ مشابه هم می

حل همچنین بدین معنی است که اگر دو ویژگی راه BBOیابد. رقابت بر سر منابع در هش میاما احتمال بقا کا

های موجود در دارای احتمال یکسان برای انقراض باشند، به احتمال زیاد ویژگی که بیشتر شبیه سایر ویژگی

ت. با این حال، ی مهاجم/طعمه متفاوت اسحل باشد منقرض خواهد شد. این نوع رابطه نسبت به رابطهراه

ری نسبت به بیشت تأثیرشناسی، رقابت بر سر منابع هر دو مدل محتمل و پذیرفتنی هستند و از نگاه زیست

 ی مهاجم/طعمه در ترکیب جوامع دارد.رابطه

ای، اگر یک گونه در یک جهت جغرافیای خاص به یک در جغرافیای زیستی جزیرههمبستگی زمانی: 

ی بعدی مهاجرت خواهد نمود. تمال زیاد در آینده نیز در همان جهت به جزیرهجزیره مهاجرت کند، به اح

ها دارای پذیرد و این بادها و جریانمی تأثیرهای غالب این بدین دلیل است که مهاجرت از بادها و جریان

انتشار ی ی انتشار زیستی، معادلات تلگراف و معادلههمبستگی زمانی مثبت هستند. این موضوع در نظریه

مهاجرت کند، به  Bی به جزیره Aی [. اگر یک گونه از جزیره2441و لوین،  3تعریف شده است ]آکوبو

این بدین معنی است که  BBOاحتمال زیاد در آینده در همین جهت به مهاجرت خود ادامه خواهد داد. در 

زیاد در نسل تکاملی بعدی به  ی دیگر مهاجرت نماید، به احتمالحل از یک ذره به ذرهاگر یک ویژگی راه

حل توان از لحاظ مکان راهرا می BBOمهاجرت خود در همین جهت ادامه خواهد داد. مفهوم جهت در 

 شود.حل تعریف میای در فضای ویژگی راهنقطه عنوانبهتعریف نمود. مکان در این تعریف خود 

                                                                                                                                             
1 Gotelli 
2 Tilman 
3 Okubo 
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شوند. ادبیات مربوط به  BBOت دیگری در بخش تنوعاتوانند الهامهای دیگر جغرافیای زیستی میجنبه

 جغرافیای زیستی به قدری غنی است که امکانات زیادی برای این منظور وجود دارد.

 مسائل

 تمارین نوشتاری
به قدری کوچک است که احتمال به وقوع  𝑡∆( فرض کردیم که 1-14ی )ما در نوشتن معادله 14-1

𝑡و  𝑡پیوستن یک مهاجرت بین  + ∆𝑡  ناچیز است. این معادله را با فرض این که بیش از دو مهاجرت بسیار

𝑡و  𝑡های بین زمان + ∆𝑡 پیوندد، بازنویسی کنید.به وقوع نمی 

( تعریف نمودیم. با چه تغییری 13-8ی )تکاملی در معادله هایالگوریتمما فشار انتخاب را برای  14-2

 اب را افزایش داد؟توان فشار انتخمی 2-14های مهاجرت شکل در منحنی

 را چگونه تغییر دهیم تا به جای نسلی، حالت ماندگار باشد؟ 3-14شکل  BBOالگوریتم  14-3

𝑟𝑘را به ترتیب برابر  𝜆𝑘و  𝜇𝑘مقادیر  معمولاًما  14-4
𝑁 + 𝑁و  ⁄! + 1 − 𝑟𝑘

𝑁 + گیریم. در نظر می ⁄1

است و بدترین  𝑁ی ی که بهترین ذره دارای رتبهطوربهجمعیت بوده  اُم در𝑘ی ی ذرهرتبه 𝑟𝑘در این مقادیر 

𝜆𝑘است. این بدین معناست که  1ی ذره دارای رتبه ∈ [
1

𝑁+1
,
𝑁

𝑁+1
ی عملی برای مطمئن شدن از اینکه . نتیجه[

𝜆𝑘برای بهترین ذره  >  است، چیست؟ 0

مقدار  𝛽دهد. فرض کنید ا مورد بررسی قرار میر 14-14مدل مهاجرت اولیه از شکل  مسئلهاین  14-5

 دهد.را نشان می 𝜆ی برازندگی نرمالیزه شده در مقدار بیشینه

 پیدا کنید. 14-14الف( یک معادله برای نرخ مهاجرت از شکل 

 بیابید. 14-14ها را برای شکل ب( مقدار تعادل تعداد گونه

 کنیم تا برای بهترین ذره استفاده می 𝑁جمعیت  یفرض کنید از نرخ مهاجرت خطی با اندازه 14-6

𝜆1 = 1/(𝑁 + 𝜆𝑁بوده و برای بدترین ذره  (1 = 𝑁/(𝑁 +  باشد. (1

حل به ، حداقل یک ویژگی راه3-14محور جزیی از شکل -الف( احتمال اینکه در الگوریتم مهاجرت

 مهاجرت کند چه قدر است؟ 𝑥𝑏بهترین ذره 

حل ، حداقل یک ویژگی راه3-14محور جزیی از شکل -دهندهلگوریتم مهاجرتب( احتمال اینکه در ا

 مهاجرت کند چه قدر است؟ 𝑥𝑏به بهترین ذره 

 پذیر بیابید.پذیر و غیرتفکیکهایی برای توابع تفکیکمثال 1ی ج.در ضمیمه 14-7
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 تمارین کامپیوتری
𝑛را با  1-14مثال  14-8 =  تکرار نمایید. 5

باید  𝜇𝑘، نرخ مهاجرت از جزیره 𝑥𝑘دارد که برای هر ذره بیان می 3-14از شکل  BBOتم استاندارد الگوری 14-9

𝜇𝑘متناسب بوده و  𝑥𝑘با مقدار برازندگی  ∈ ی مهاجرت دهنده باشد. ما از احتمالات مهاجرت برای انتخاب ذره [0,1]

 های زیر استفاده نماییم.ینهتوانیم برای این کار از گزاستفاده کرده و می

 مورد بحث قرار گرفت. این گزینه، مانند آنچه که در مثال  4-7-8محور مانند آنچه که در بخش -انتخاب رتبه

 استاندارد است. BBOی نشان داده شد، گزینه 14-2

 مورد بحث قرار گرفت. 4-7-8بندی مربعی، که این گزینه نیز در بخش رتبه 

 مورد بحث قرار گرفت. 4-7-8که در بخش ای، انتخاب مسابقه 

  انتخابstud مورد بحث قرار گرفت. 7-7-8، که در بخش 

𝑁بعدی اَکلی با  14سازی تابع را برای مینیمم BBOالگوریتم  = و پارامتر  %1، نرخ جهش 54، محدودیت نسل 50

سازی مونت نمایید. در هر نسل از شبیه سازی مونت کارلو اجراشبیه 24سازی نمایید و آن را برای پیاده 2گرایی نخبه

گیری شده است سازی مونت کارلو میانگینشبیه 24کارلو کمترین هزینه را ثبت نمایید. کمترین هزینه را که بر روی 

اند های فرایند انتخاب که در بالا ذکر شدهی نسل رسم نمایید. این کار را برای هر یک از گزینهعنوان تابعی از شمارهبه

 انجام دهید و نمودارهای به دست آمده برای هر گزینه را با یکدیگر مقایسه نمایید. نتایج را توضیح دهید.

 برای  𝑁ی جمعیت عنوان تابعی از اندازهبه دست آوردید به 6-14ی هایی را که برای مسئلهجواب 14-15

𝑁 ∈  تایج را توضیح دهید.در نظر بگیرید. ن 14رسم کنید و ابعاد مسئله را برابر  [10,50]

و همکاران،  1انتخاب نسل بعد از میان ذرات قدیمی و جدید است ]دیو BBOیک راه  برای بهبود عملکرد  14-11

{𝑥𝑘}[. این بدین معناست که عبارت 2449 ← {𝑧𝑘}  توان با عبارتی مانند عبارت زیر را می 3-14در انتهای شکل

  جایگزین نمود:

{𝑥𝑘} ← {𝑥𝑘} ∪ {𝑧𝑘} ذره از 𝑁 بهترین 

را  BBOنامید. الگوریتم  BBO-ESتوان آن را این موضوع از استراتژی تکاملی نشات گرفته و به همین دلیل می

𝑁بعدی اکَلی با  14سازی تابع برای مینیمم =  2گرایی و پارامتر نخبه %1، نرخ جهش 54، محدودیت نسل 50

سازی مونت کارلو کمترین سازی مونت کارلو اجرا نمایید. در هر نسل از شبیهشبیه 24ی سازی نمایید و آن را براپیاده

 عنوان تابعیگیری شده است بهسازی مونت کارلو میانگینشبیه 24هزینه را ثبت نمایید. کمترین هزینه را که بر روی 

 BBO-ESنتایج به دست آمده برای  استاندارد را با BBOی نسل رسم نمایید. نتایج به دست آمده برای از شماره

 مقایسه کرده و آن را توضیح دهید.

 

                                                                                                                                             
1 Du 



 

 

 فصل پانزدهم

 فرهنگی هایالگوریتم

 



 



 

 کند.می سازیبهینهفرهنگ، ادراک را 

 [1998جیمز کندی ]کندی، 

فکر کردن است(، چیزی بیش از فعالیت مغزی و  فرایندی بالا در آن است که ادراک )که ی جملهنکته

ندانه است بسیار سودم تأثیرپذیرد. به علاوه، این می تأثیری تفکر ما از فرهنگ ما ر عصبی است. نحوهرفتا

ار نقصان های ادراکی ما دچی بالا نه تنها سودمندانه، بلکه بهینه است(. بدون فرهنگ، مهارت)البته بنا بر گفته

 بود.می

[. برخی از این کودکان در محیطی 2444یوتون، ]ن 2باشندمی 1یک مثال از این موضوع، کودکان یاغی

شوند. کودکان این وحشی بزرگ شده و برخی دیگر در انزوای ناشی از مراقبین ظالم و خشن بزرگ می

چنینی هیچگاه جامعه را درک نکرده، هیچگاه صحبت کردن را نخواهند آموخت، هیچگاه نخواهند توانست 

ه نخواهند توانست رفتاری مقبول به لحاظ اجتماعی از خود بروز دهند. با دیگران ارتباط برقرار کنند و هیچگا

ها در نشان دادن رفتار مناسب در محیط متمدن یک امر ژنتیکی نیست و به کمبود هوش ذاتی عدم توانایی آن

 ها را دچار نقصانهاست که هوش آنفرهنگی و اجتماعی در دوران تربیت آن تأثیرربطی ندارد بلکه نبود 

 اندازد.به راه می پرورش و طبیعتکند. موضوع کودکان یاغی، بحث جدی برای پروش در جدال میان می

پیش از این دانشمندان باور داشتند که فرهنگ انسانی از یک سطح بالا آغاز گردید و سپس  به مرور 

شد. این  دچار انحطاط گردید. سپس این انحطاط باعث پخش شدن فرهنگ غیرمتمدنانه در سراسر جهان

های کتاب مقدس در مورد برج بابل در کتاب ی باورهای مذهبی در مورد پیدایش و داستانعقیده بر پایه

باشد. با این حال، این دیدگاه از انحطاط فرهنگی، مفاهیمی قابل آزمایش دارد. برای نمونه، این پیدایش می

های ر در مکانتی که با کندوکاو بیشتر و عمیقطوربهنوع انحطاط باید شواهد باستانی از خود به جای بگذارد، 

های تر(، میزان پیچیدگی فرهنگی باید بیشتر شود. با این که داستانهای گذشتهباستانی )و رفتن به زمان

 یک اصل کلی قابل انجام است. عنوانبهعلمی آزمود، آزمایش انحطاط  صورتبهتوان ی مذهبی را نمیخاصه

های ابتدایی های پیچیده از فرهنگنشان داده است که فرهنگ 3به نام ادوارد تیلور 19 شناس قرنیک انسان

[. وی نشان داد که 2411باشند(. ]تیلور، شده در بالا می ارائهعکس فرایض  اند )چیزی که دقیقاً گرفته نشئت

ت که از ر اولین کسی اسکند. تیلوهای زنده از شکل ساده به شکل پیچیده رشد میفرهنگ نیز مانند ارگانیسم

ت آن کلی"ی فرهنگ در شکل و شمایل اجتماعی مدرن استفاده کرد و آن را بدین صورت تعریف نمود: واژه

                                                                                                                                             
1 Feral children 

های تها هستند و به همین دلیل از زبان انسانی، مراقببا انسانن ارتباط نسانی و با کمترین میزاکودکان یاغی کودکانی هستند که به دور از جوامع ا 2

 آشنا هستند. م.انسانی و رفتار انسانی نا
3 Edward Taylor 
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پیچیده که شامل دانایی، عقیده، هنر، اخلاق، قانون، پوشش و هر گونه توانایی و عادت دیگری که انسان 

 [.2449یلور، ]ت "شودعضوی از جامعه کسب نموده است، می عنوانبه

توانند کند. افراد میها تعامل میفرهنگ یک جامعه نهادی پیچیده است که با محیط، افراد و دیگر فرهنگ

م به غیرمستقی صورتبهمستقیم و هم  صورتبهمستقل عمل نمایند اما همچنین با یکدیگر هم  صورتبه

گذارند. اکثر مستقیم بر روی یکدیگر اثر میمستقیم و غیر صورتبهپردازند. ذرات از طریق فرهنگ تعامل می

هایی هستند. برخی افراد بر خلاف جهت کنند دچار محدودیتافراد از طرف فرهنگی که در آن زندگی می

 شوند.ها با آن همرنگ میکنند اما اکثر آنجامعه حرکت می

 مروری برفصل
د تکاملی برای  بهبو هایالگوریتم ها برای مدل کردن فرهنگ دراین فصل به بحث در مورد برخی روش

ر ها دهایی بهینه برای روابط انسانیک بخش اولیه است که استراتژی 1-15پردازد. بخش ها میعملکرد آن

به بحث در مورد مدلی  2-15آورد. بخش می فراهمای برای باقی فصل نماید و زمینهسطحی بالا را معرفی می

 هایالگوریتمهای نامزد در حلات آن بر تکامل راهتأثیرپرداخته و  1خاص از فرهنگ به نام فضای عقیده

( فرهنگی 2EPی تکاملی )از فضای عقیده برای ایجاد یک برنامه 3-15نماید. بخش تکاملی را بررسی می

 4-15عادی دارد. بخش  EPعملکرد بهتری نسبت به یک  EPدهد که این نوع نماید و نشان میاستفاده می

کرده و به بحث در مورد مدل فرهنگی  ارائهی فرهنگ را تفاوت و رابطه محور نسبت به مقولهنگاهی م

گرد ی دورهی فروشندهمسئلهتواند می ACMدهد که پردازد. این بخش همچنین نشان می( میACM) 3انطباقی

 را حل نماید.

 همکاری و رقابت 15-1
ی مدرن شامل دهد. جامعهمورد بررسی قرار می فردی ی بین این بخش فرهنگ را از دید یک رابطه

اند. جامعه همچنین شامل بسیاری ارتباطات بین فردی بوده و این ارتباطات به سرعت در حال افزایش

کنیم و گاهی های بسیاری است. گاهی ما با هدف همکاری با دیگران ارتباط برقرار  میها و رقابتهمکاری

ایجاد  نویسیم، در حالی فنی یا تحقیقی میدهیم. هنگامی که یک مقالهانجام می نیز با هدف رقابت این کار را

نمایی ی خود هستیم. گاهی ما کمی بزرگهای رقیب و نشان دادن فواید ایدهارتباط برای نشان دادن اشکال ایده

دی هستند و گاهی ها عمنمایینماییم تا خود را بهتر و یا دیگری را بدتر نشان دهیم. گاهی این بزرگمی

                                                                                                                                             
1 Belief Space 
2 Evolutionary Program 
3 Adaptive Culture Model 
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سهوی و گاهی نیز حتی تشخیص دادن اهداف خودمان برایمان سخت است. در ارتباطات خود با دیگران ما 

گوییم چرا که امید داریم طرف مقابل نیز به ما حقیقت را بگوید اما بیشتر مواقع به دلیل گاهی حقیقت را می

هایی همچون سؤالهای معمولی را که به جواب گوییم.شود دروغ میعواقب و یا فوایدی که عایدمان می

 شوند را در نظر بگیرید:ها زیر داده میسؤال

 حالتان چطور است؟ .1

 آیا غذایی را که برایتان آماده کردم پسندیدید؟ .2

 گویید؟چه قدر دروغ می معمولاً .3

د. کسی که این را بدان سؤالخواهد جواب پرسد نمیها را میسؤالکنیم که کسی که این ما استدلال می

پرسد تنها به دنبال ایجاد یک مکالمه و یا به دنبال جوابی خاص است، پس به همین دلیل ها را میسؤالنوع 

دهیم، هر چند که ممکن است جواب ما در کنه ما جوابی را که طرف در انتظار شنیدنش است، به وی می

و همکاران،  1گویند ]دیپاولویگران دروغ میکنند کمتر از دیک دروغ باشد. جالب آنجاست که همه فکر می

 کنند توجیه بهتری نسبت به بقیه برای دروغشان دارند.[. به علاوه، همه فکر می1996

هایی برای لحهای ارتباط و یا برای یافتن راهی استراتژیتوانیم ارتباطات بین فردی را برای مطالعهما می

ای از ارتباط میان را ببینید( نمونه 4-5ی معمای زندانی )بخش سئلهمسازی نماییم. شبیه سازیبهینه مسائل

یک مثال بسیار جالب است چرا که انواع زیادی دارد و در آن بهترین استراتژی به  مسئلهها است. این نماینده

 مشخص نیست. کاملاًاستراتژی بازیکن مقابل بستگی دارد و بهترین استراتژی همیشه 

 2فارولال

[. 5، فصل 2441فارول است ]کندی و ابرهارت، ی المسئلهجالب دیگر از ارتباطات بین فردی  یک مثال

ی فارول در محلهخواهد به یک کافه با اسم الکه می 3در مورد مردی است به نام برایان آرتور مسئلهاین 

خش موسیقی ایرلندی پفارول پایین شهر سانتافه برود. وی مخصوصاً دوست دارد در روزهای پنجشنبه که ال

ر، دهد در خانه بماند. به بیان دیگکند به این کافه برود. با این حال، اگر کافه شلوغ باشد وی ترجیح میمی

 64نفر در آنجا باشند و در صورتی که  64فارول برود که کمتر از دهد تنها در صورتی به الوی ترجیح می

دهد در خانه بماند. شرایط دوستان برایان نیز به همین ترتیب ینفر آنجا باشند وی ترجیح م 64یا بیشتر از 

                                                                                                                                             
1 Dipaulo 
2 El Farol 
3 Brian Arthur 



 سازی تکاملیهای بهینهالگوریتم/  518

نفر در آنجا باشند و در غیر  64فارول بروند که کمتر از ها نیز دوست دارند تنها در صورتی به الاست. آن

 ها بر آن است که در خانه بمانند.این صورت ترجیح آن

 فارول به شرح زیر بوده استتعداد افراد در ال ی گذشته،هفته 14دانند که در برایان و دوستانش می

(15-1) 44, 78, 56, 15, 23, 67, 84, 34, 45, 76, 40, 56, 22, 35 

ی گذشته، آیا هفته 14فارول برود؟ به بیان دیگر، با توجه به اطلاعات تواند این پنجشنبه به الآیا او می

های متنوع الگوشناختی و تواند از روشبرایان میفارول خواهند بود؟ نفر در ال 64این هفته کمتر از 

ه کند. اگر ی جاری استفادی هفتهفارول برای پنجشنبهبینی تعداد افراد در الهای رگرسیون برای پیشآزمایش

ی خوب پیدا کند مشکل وی حل خواهد شد. با این حال، اگر وی در مورد کنندهبینیوی بتواند یک پیش

ی دوستان کننده دیگر کار نخواهد کرد. اگر همهبینیی دوستانش بگوید، این پیشبه همهاش کنندهبینیپیش

بینی کرده است، همگی به فارول پیشنفر را برای ال 64ی وی تعداد کمتر از کنندهبینیوی بفهمند که پیش

 64کننده تعداد بیشتر از بینیفارول خواهند بود. اگر پیشنفر در ال 64فارول رفته و به همین دلیل بیشتر از ال

نفر در  64فارول نرفته و بدین ترتیب تعداد کمتر از بینی کند، آنگاه هیچ یک از دوستان وی به النفر را پیش

بینی در هنگامی است که عنصر انسانی در فارول خواهند بود. این یک تناقض از یک الگوریتم خوب پیشال

 شود.عیف تبدیل میی ضکنندهبینیی خوب به یک پیشکنندهبینیک پیشنظر گرفته شده است. بدین ترتیب ی

حبت فارول در روز پنجشنبه با یکدیگر صحال فرض کنید برایان و دوستانش در مورد رفتن یا نرفتن به ال

تمال فارول خواهد رفت، آنگاه دوستان برایان به احکنند. اگر برایان به دوستانش بگوید که این پنجشنبه به ال

فارول مواجه خواهد شد که این مطلوب است. زیاد در خانه مانده و بدین ترتیب برایان با جمعیت کمی در ال

به  ی دوستان ویحال اگر برایان تصمیم بگیرد در خانه بماند و این تصمیم را به دوستانش بگوید، همه

 فارول رفته و در آنجا با جمعیتی زیاد مواجه خواهند شد.ال

ها ممکن است به با هم روراست و صادق نباشند. آن کاملاًن حال، ممکن است برایان و دوستانش با ای

فارول خواهند رفت با این امید که دیگران در خانه خواهند ماند. بعد از آنکه برایان یکدیگر بگویند که به ال

ت بماند چرا که فهمیده اسبه دوستانش بگوید به کافه خواهد رفت، ممکن است وی تصمیم بگیرد در خانه 

تن از دوستانش  14خواهند به کافه بروند. به علاوه، برایان ممکن است به دوستانش بگوید او و بقیه نیز می

نمایی است و برایان از این طریق سعی دارد دوستانش را تشویق خواهند به کافه بروند. این کار یک بزرگمی

کن است دوستان وی نیز همین نوع استراتژی را در پیش بگیرند و برای به ماندن در خانه کند. صدالبته که مم

 منافع خود به دیگران دروغ بگویند.
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ترین استراتژی ارتباط برای برایان چیست؟ آیا او باید همواره راست بگوید؟ اگر او همواره بهترین و بهینه

ای وی هگفتن( شده و پس از آن حرف دروغ بگوید، بالاخره دوستان برایان متوجه این استراتژی وی )دروغ

های خلوت و نرفتن به این فارول در شبرا نادیده خواهند گرفت. با این حال، اگر هدف غایی او رفتن به ال

 گویند.گاه به یکدیگر دروغ برسد که برایان و دوستانش مجبورند گاههای شلوغ باشد، به نظر میکافه در شب

های متعارض هدف احتمالاًچرا که شامل حقیقت، دروغ، اعتماد، ارتباط و فارول جالب است ی اللهمسئ

 همیشه حقیقت را خواهد گفت. احتمالاًشود. اگر هدف برایان دوست داشته شدن توسط دوستانش باشد، می

 های شلوغ باشد، وی مجبورهای خلوت و نرفتن به این کافه در شبفارول در شباما اگر هدفش رفتن به ال

 گاهی دروغ بگوید.ت گاهاس

 های دیگرمثال

 که پیش از این نیز گفته شد، طورهمانفارول آن است که، ی المسئلهیک دلیل دیگر برای  جالب بودن 

ی کنندهبینیکننده تبدیل به یک پیشبینیاستفاده نمایند، آن پیشی خوب کنندهبینیهمه از یک پیشاگر 

دهد. برای های دنیای واقعی نیز خود را نشان میبسیاری از موقعیتضعیف خواهد شد. این خاصیت در 

 ی زیادی از حد به دختری میان یک پسر و دختر را در نظر بگیرید. اگر پسر علاقهی عاشقانهمثال، رابطه

نشان دهد باعث خواهد شد وی درمانده به نظر خواهد آمد و همین موضوع باعث خواهد شد که از جذابیت 

مند ی کافی علاقه نشان ندهد ممکن است علاقهنظر دختر کاسته شود. با این حال، اگر پسر به اندازهوی در 

به نظر نیاید و این موضوع برای رابطه با دختر رویاهایش مساعد نخواهد بود. همچنین، دختر باید چگونه 

ود علاقه صادقانه در نظر گرفته شی ظاهری پسر را برداشت کند؟ آیا باید این عدم باید این عدم داشتن علاقه

ی ظاهری باید و در این صورت دختر توجه خود را به سایر پسرها معطوف کند و یا اینکه این عدم علاقه

ه ی احساسی دوطرفی سرکوب شده برداشت شود و به آن پاسخ داده شود؟ رابطهیک حس عاشقانه عنوانبه

دی که در راستای اهداف خود و همچنین در راستای فرهنگ یک داد و ستد پیچیده بین دو فرد است؛ دو فر

 1نمایند.خود رفتار می

ر های تحقیقاتی خود باید بهای تحقیقاتی ما دارد. در پروپوزالهای دیگر ریشه در اقتصاد و برنامهمثال

ها ه آنیشتری بب یبودجههایی که ها را به سمت زمینههایی تمرکز نماییم؟ آیا باید پروپوزالروی چه زمینه

 اما بسیاری دیگر نیز در حال نوشتن دهدبالا شانس ما را افزایش می یبودجهگیرد سوق دهیم؟ مقدار تعلق می

                                                                                                                                             
یسبال ایم چرا که بازی بی ترجمه شده از ذکر این مثال پرهیز کردهلف آورده شده است که ما در نسخهؤتوسط مدر اینجا مثالی از بازی بیسبال  1

 بازی چندان آشنایی برای خوانندگان ایرانی نیست. م.
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هایی تواند شانس ما را کاهش دهد. شاید بهتر باشد در زمینهها هستند و این موضوع میپروپوزال در این زمینه

و به همین دلیل رقابت کمتری وجود دارد. اگر پروپوزال ما تنها  ی کمتری دارندبودجهپروپوزال بنویسیم که 

 به ما بسیار بالا خواهد بود. اما اگر رقیبان بودجهی مشخص باشد، آنگاه احتمال تعلق پروپوزال در یک زمینه

مورد ری در گیفایده خواهد بود. تصمیمما نیز از استراتژی مشابهی استفاده نمایند، آنگاه این استراتژی بی

ش خود این است که تلا احتمالاًی تمرکز پروپوزال کاری است پیچیده و چندبعدی اما استراتژی بهینه ناحیه

های کم( اختصاص بودجههای کم ریسک )های زیاد( و هم به زمینهبودجههای پر ریسک )را هم به زمینه

گذاری، بازاریابی و دیگر ی سرمایهنهتوان در زمی[. یک چنین استراتژی مخلوطی را می2445دهیم ]سایمون، 

 کاربردها نیز به کار برد.

ادی شوند، اشتراکات زیی که شامل روابط بین فردی، ارتباطات، تعاون، فریب و اهداف چندگانه میمسائل

 گیری، ساختن جامعه و گسترش فرهنگبهینه برای ارتباط تقریباًهایی ها راهبا فرهنگ انسانی دارند. انسان

هایی فرهنگ انسانی اطلاع نداریم، اما در نظر گرفتن چنین ویژگی سازیبهینههای اند. ما از تمام ویژگیختهآمو

ی جالب ساز فرهنگ انسانی یک زمینهسازی رفتار بهینهای جالب و مفید خواهد بود. تقلید و شبیهقطعا مطالعه

 .نماییمخود را به این موضوع معطوف میو مفید دیگر است و به همین علت ما در باقی این فصل توجه 

 فرهنگی هایالگوریتمفضای عقیده در  15-2
ی مسئلههای نامزد برای حل یک حلتکاملی، راه هایالگوریتم( نیز مانند سایر CAیک الگوریتم فرهنگی )

برد، ه پیش میقواعدی که تکامل ذرات را ب CAگیرد. با این حال، یک را مانند ذرات در نظر می سازیبهینه

ات مابین ذرات و فرهنگشان را برای دستیابی تأثیر CAگیرد. الگوریتم را مانند فرهنگ آن ذرات در نظر می

را فضای عقیده  CAکند. هنجارهای فرهنگی جمعیت مجازی یک مدل می سازیبهینهبه یک الگوریتم 

ها بحث نمودیم، در هر ین کتاب در مورد آنتکاملی که تا به حال در ا هایالگوریتمی نامند. مانند همهمی

جهش و بازترکیب  CAدهند. اما در ذرات دچار جهش شده و عمل بازترکیب انجام می CAنسل از یک 

توان برای نویس طراحی شده و میشوند. فضای عقیده توسط برنامهواقع می تأثیرتوسط فضای عقیده تحت 

 های نامطلوب از آن استفاده نمود.طلوب و یا پرهیز از ویژگیهای منگه داشتن ویژگی  اعمال محدودیت،

 1-15مثال 

پردازیم. سازی فضای عقیده در یک الگوریتم تکاملی میکلی به چگونگی پیاده طوربهدر این مثال ما 

ی مصنوعی در یک شبکه که برخی از را به یاد آورید. یک مورچه 5-5ی مصنوعی از بخش ی مورچهمسئله

شود. تنها توانایی حسی های آن با غذا پر شده است قرار داده میای آن خالی بوده و برخی سلولهسلول
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رویی خود را حس کند. در هر سلول مورچه مورچه آن است که وجود یا عدم وجود غذا در سلول روبه

ی در آن سلول تواند به سمت جلو برود و اگر غذایتواند یکی از سه حرکت ممکن را انجام دهد: یا میمی

تواند در سلول خود باقی تواند در سلول خود باقی مانده و به راست بچرخد و یا میبود را بخورد، یا می

( را رشد داده تا از این طریق FSMخواهیم یک ماشین حالت متناهی )مانده و به سمت چپ بچرخد. ما می

 ورتصبهتوان ی ممکن کمک نماییم. میبه مورچه برای مسیریابی در میان شبکه و خوردن بیشترین غذا

بهتر  احتمالاًکند، روی خود غذا حس میی روبهبصری و مستقیم دریافت که هنگامی که مورچه در خانه

 ای سفت وی جلویی رفته و غذا را بخورد. با این حال، شاید ما نخواهیم این قاعده را به قاعدهاست به خانه

های زیربهینه حلترین و بهترین نتیجه باید راهگاه تکامل برای یافتن مطلوب دانیم کهسخت تبدیل نماییم. می

در جمعیت الگوریتم تکاملی را در صورت حسِ بودن  FSMخواهیم هر می مسئلهرا بکاود. بنابراین، در این 

خت لزام سخواهیم این رفتار را به یک ارویی به حرکت رو به جلو تشویق نماییم اما نمیغذا در سلول روبه

توان آن را در فضای عقیده برای تشویق و نه الزام یک تبدیل نماییم. این نوع رفتار، رفتاری است که می

ویژگی در جمعیت یک الگوریتم تکاملی، کدگذاری نمود. میزان این تشویق برای حرکت رو به جلوی ذرات 

ت فرهنگ محسوب نمود. در جوامع توان نشانگر قدررویی، را میی روبههنگام حس وجود غذا در خانه

ین میزان آورد. اگر اها از برخی دیگر قویتر بوده و فشار بیشتری برای پیروی وارد میانسانی، برخی فرهنگ

شود که حتی در صورت حس غذا در تشویق متعادل باشد، بدین معنی است که به چندین ذره اجازه داده می

دیگری به غیر از حرکت رو به جلو استفاده نمایند. اگر میزان تشویق  های حرکتیرویی، از گزینهی روبهخانه

دهیم. با ها را میی کاوش سایر روشقوی باشد، بدین معنی است که به تعداد بسیار کمی از ذرات اجازه

رشد جمعیت، ممکن است بخواهیم سطح تشویق را با توجه به برازندگی ذراتی که از فرهنگ غالب پیروی 

 اند، اصلاح نماییم.د نسبت به ذراتی که سرپیچی نمودهاننموده

حل های راهسازی نمایند: ویژگیتوانند دو موضوع وراثتی را پیادهها میCAدهد که نشان می 1-15مثال 

نان رسد. تکامل همچرسد و فضای عقیده از یک نسل به نسل بعد به ارث میاز والدین به فرزندان به ارث می

 فضای عقیده قرار دارد. تأثیرتکامل تحت  فرایندپیوندد اما خود ه وقوع میدر سطح ذرات ب

 تواند ایستا و یا پویا باشد. اگر فضایسازی شود میبسته به اینکه چگونه پیاده CAی یک فضای عقیده

بدین معنی  ،عقیده ایستا باشد، با زمان تغییر نخواهد کرد. اگر فضای عقیده پویا باشد با زمان تغییر خواهد کرد

ی پویا نه تنها جمعیتی از ذرات را از یک نسل با فضای عقیده CAتواند تکامل یابد. یک که فرهنگ خود می

یان دیگر، دهد. به بدهد، بلکه یک فضای عقیده را نیز از یک نسل به نسل دیگر رشد میبه نسل دیگر رشد می

معیت نیز داشته، بلکه ج تأثیربر روی تکامل جمعیت ی پویا نه تنها فضای عقیده با فضای عقیده CAدر یک 
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ی پویا از آنچه که در جوامع انسانی قابل مشاهده گذار است. فضاهای عقیدهتأثیربر روی تکامل فضای عقیده 

ه شناسی در حال رشد است. بتوان دید که فرهنگ بسیار سریعتر از زیستاست الهام گرفته شده است. می

بهینه را  هایحلی پویا، راهتکاملی با فضای عقیده هایالگوریتمرود بتوان در تظار میهمین دلیل است که ان

 ی پویا یافت.تکاملی بدون فضای عقیده هایالگوریتمسریعتر از 

[، انواع 2445، 2و اندیکَت 1که نظریات بسیاری در مورد فرهنگ انسانی وجود دارد ]ولش طورهمان

CAطرح کلی یک  1-15. شکل های بسیاری نیز وجود داردCA هایالگوریتمدهد. همانند بسیاری را نشان می 

علاوه بر جمعیت  CAهای نامزد مقداردهی اولیه شده، اما در حلتکاملی دیگر، ابتدا یک جمعیت ابتدایی از راه

ته گذاش تأثیرشود. فضای عقیده بر روی تکامل جمعیت نیز ایجاد می 𝐵ی آغازین آغازین، یک فضای عقیده

مانند هر الگوریتم تکاملی دیگر  1-15کند. الگوریتم شکل تکاملی را راهنمایی می فرایندتوان گفت که و می

های زیادی کند. راهاستفاده می 𝐵رود. اما سپس از ذرات برای اصلاح ی هر ذره به پیش میی هزینهبا محاسبه

مثال، اگر جمعیت حاکی از آن باشد که ذرات خوب  وجود دارد. برای 𝐵سازی چگونگی اصلاح برای پیاده

های نامزد آتی را به حلای اصلاح نمود که راهگونهرا به 𝐵توان دارای یک ویژگی خاص هستند، آنگاه می

تر سمت آن ویژگی سوق دهد. صد البته که ذرات آتی در هر صورت به دلیل این حقیقت که ذرات برازنده

تواند ذرات می 𝐵شوند. اما بازترکیب برخوردارند، به سمت آن ویژگی سوق داده میاز احتمال بیشتری برای 

خاصی  توانیم ترکیبتر از بازترکیب ساده به آن سمت سوق دهد. برای مثال، میهایی پیچیدهآتی را با روش

 را به یاد آورید(. 1-15ی مثال جای داد )ایده 𝐵ها یا رفتارها را در از ویژگی

𝑖، {𝑥𝑖}های نامزد را مقداردهی اولیه کن حلاز راهجمعیتی  ∈ [1,𝑁] 

 را مقداردهی اولیه کن 𝐵فضای عقیده 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝑖ی موجود در جمعیت حساب کن، را برای هر ذره 𝑓(𝑥𝑖)ی هزینه         ∈ [1,𝑁] 

 استفاده کن 𝐵نی روزرساجهت به {𝑥𝑖}از جمعیت         

        𝐵  را در بازترکیب و جهش جمعیت{𝑥𝑖} دخیل کن 

 نسل بعد

 [.14، فصل 2553[ و ]انگلبرکت، 1994، 3ی ]رینولدزطرح کلی یک الگوریتم فرهنگی پایه. بر پایه 1-15شکل 

                                                                                                                                             
1 Welsch 
2 Endicott 
3 Reynolds 
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 {𝑥𝑖}عیت روزرسانی شد، عمل بازترکیب و جهش برای جمبه 1-15در الگوریتم شکل  𝐵پس از آنکه 

تکاملی که در این کتاب در مورد  هایالگوریتمتوان در مورد تمامی انجام خواهد گرفت. این مرحله را می

یک الگوریتم تکاملی جدا دانست  عنوانبهرا نباید  CAسازی نمود. بنابراین، یک ایم، پیادهها بحث نمودهآن

خص تکاملی به حساب آورد. ویژگی شا هایالگوریتمایر بلکه بهتر است آن را راهی برای تقویت و تکمیل س

CAفضای عقیده  تأثیرها بازترکیب و جهش تحت ها آن است که در آن𝐵  بوده و به همین علت ذرات نسل

 خواهند بود. 𝐵بعد در راستای تطابق با 

 وجود دارد. برای مثال: 1-15جزییات زیادی در مورد الگوریتم شکل 

 ر فضای عقیده چه نوع اطلاعاتی د𝐵 شود؟کد می 

 𝐵 شود؟رسانی میروزچگونه به 

  عنوانهباز چه نوع بازترکیب و جهشی باید استفاده نمود؟ به بیان دیگر، از کدام الگوریتم تکاملی باید 

 استفاده نمود؟ CAی پایه

  چگونه از𝐵  بر روی جهش و بازترکیب استفاده نماییم؟ تأثیربرای 

اص ای خمسئلهثر برای ؤهایی مآورد تا جوابمی فراهمهای بسیاری را برای محققین ها فرصتسؤالاین 

ر از لیست بالا را در نظر بگیرید. با در نظ سؤالبیابند. برای نمونه، اولین  مسائلو یا برای کلاس خاصی از 

ی از توان به جزییدهد، مرا نشان می سازیبهینهی مسئلههای زیر از یک گرفتن این که فضای عقیده جنبه

 پاسخ داد. سؤالاین 

 کند. این قیدها را نمایندگی می سازیبهینهی مسئلهحل یک فضای عقیده قیدهای موجود برای راه

[، ]بسرا و کوئلو کوئلو، 2442، 2و بسرا 1توانند قیدهای سخت و یا قیدهای نرم باشند ]کوئلو کوئلومی

2444.] 

 برای جهت دادن تحقیق در جهت  سازیبهینهی خاص مربوط به زمینهی دانش تواند نمایندهعقیده می

، 5و ال ایمرانی 4[، ]اعلمی1993و رینولدز،  3ی تخصص انسانی باشد ]اسوردلیکمطلوب بر پایه

2448.] 

 آن در تحقیق باشد. شامل اهمیت تنوع برای کمک به حفظ تواندفضای عقیده می 

                                                                                                                                             
1 Coello Coello 
2 Becerra 
3 Sverdlik 
4 Alami 
5 El Imrani 



 سازی تکاملیهای بهینهالگوریتم/  504

 ی تکامل-های همری و تعاون برای بهبود عملکرد سیستمتواند شامل اهمیت همکافصای عقیده می

های تکاملی متمایز اما متعامل در یک محیط مشترک تکامل شامل ایجاد و گسترش سیستم-باشد. هم

شویم دهیم اما متذکر میتکامل را مورد بحث قرار نمی-[. ما در این کتاب هم1992، 1شود ]دوراممی

متغیر با زمان باشد و یا ارزیابی برازندگی جمعیت به جمعیت دیگری که هنگامی که ارزیابی برازندگی 

یدا تکامل برای پ-توان از همی که جمعیت دوم متغیر با زمان باشد، میطوربهبستگی داشته باشد 

 [.2448را ببینید( ]یانگ و همکاران،  2-21های بهینه استفاده نمود )بخش حلنمودن راه

 اهمیت خلاقیت باشد و بدین ترتیب جستجوی الگوریتم تکاملی را به تواند شامل فضای عقیده می

ها در های نامزد بدیع و یا جستجوی فضاهای بکر فضای جستجو سوق دهد. این ایدهحلسمت راه

[ به کار 2411، 3و استنلی 2را ببینید( و جستجو برای بدعت ]لهمن 16محور )فصل -یادگیری مقابله

 ترکیب نشده است. CAی ر فضای عقیدهاند اما هنوز دگرفته شده

 تکاملی فرهنگی نویسیبرنامه 15-3
( را بهبود EPی تکاملی )ی ساده عملکرد یک برنامهدهد که چگونه یک فضای عقیدهاین بخش نشان می 

نشان داده شده است. در این بخش ما یک فضای عقیده را در  1-5در شکل  EPی بخشد. الگوریتم پایهمی

EP های نامزد با بهترین عملکرد را در فضای جستجو را نشان حلنماییم. فضای عقیده مکان راهسازی میهپیاد

بحث شده در  CAEPشده است، مشابه  ارائه(، که در این بخش CAEP) CAگرفته از  تأثیر EPدهد. می

ابعاد  𝑛ی که طورهبپارامتر کد شده است  2𝑛با  𝐵باشد. فضای عقیده [ می14، فصل 2443]انگلبرکت، 

,𝐵𝑚𝑖𝑛(𝑘)]ی است. بازه سازیبهینهی مسئله 𝐵𝑚𝑎𝑥(𝑘)] دهد که از نظر فضای عقیده ای را نشان میبازه𝑘ُمین ا

دهد. قرار می تأثیررا تحت  EPجهش در  فرایندشوند. فضای عقیده های خوب در آن واقع میحلبعد راه

𝛽نشان داده شده است  1-5که در شکل  EPاگر در جهش  = 𝑖باشد، آنگاه برای  0 ∈ [1, 𝑁]  و𝑘 ∈ [1, 𝑛] 

 خواهیم داشت

(15-2) 𝑥𝑖
′(𝑘) ← 𝑥𝑖(𝑘) + 𝑟𝑖(𝑘)√𝛾 

 𝛾و  𝑟𝑖(𝑘)~𝑁(0,1)ی بالا است. همچنین در معادله مسئلهابعاد  𝑛ی جمعیت بوده و اندازه 𝑁که در آن 

 شودی زیر جایگزین می( با معادله2-15ی )ادلهمع CAEPواریانس جهش است. در 

                                                                                                                                             
1 Durham 
2 Lehman 
3 Stanley 
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(15-3) 
∆𝑖(𝑘) ←

{
 
 

 
 𝐵𝑚𝑖𝑛(𝑘) − 𝑥𝑖(𝑘)   اگر 𝑥𝑖(𝑘) < 𝐵𝑚𝑖𝑛(𝑘)

𝐵𝑚𝑖𝑛(𝑘) اگر        0  ≤ 𝑥𝑖(𝑘) ≤ 𝐵𝑚𝑎𝑥(𝑘)

𝐵𝑚𝑎𝑥(𝑘) − 𝑥𝑖(𝑘)    اگر 𝐵𝑚𝑎𝑥(𝑘) < 𝑥𝑖(𝑘)

 

𝑥𝑖
′(𝑘) ← 𝑥𝑖(𝑘) + 𝑟𝑖(𝑘)√𝛾 + ∆𝑖(𝑘) 

ی آن یافتهی جهشدر فضای عقیده واقع شده باشد، آنگاه نسخه 𝑥𝑖ی مین بعد ذرها𝑘ُتوان دید که اگر می

𝑥𝑖
′(𝑘)  متغیری اتفاقی با میانگین𝑥𝑖(𝑘)  خواهد بود. با این حال، اگر𝑥𝑖(𝑘) باشد، آنگاه  خارج فضای عقیده

 𝑥𝑖(𝑘)خواهد بود )هر کدام که به  𝐵𝑚𝑎𝑥(𝑘)یا  𝐵𝑚𝑖𝑛(𝑘)ی آن متغیری اتفاقی با میانگین یافتهی جهشنسخه

درون  𝑥𝑖(𝑘)دهد که وقتی کشد. این شکل نشان میاین ایده را به تصویر می 2-15نزدیکتر باشد(. شکل 

شود. با این حال، وقتی ی استاندارد دچار جهش میپ شکل(، به شیوهفضای عقیده است )قسمت سمت چ

𝑥𝑖(𝑘) هایی آن در یکی از لبهیافتهی جهشخارج فضای عقیده است )قسمت سمت راست شکل(، نسخه 

یافته ممکن است در خارج فضای عقیده واقع شود. در واقع ی جهشفضای عقیده متمرکز شده است. نسخه

,𝐵𝑚𝑖𝑛(𝑘)]ی یافته در خارج از بازهی جهشگرفتن نسخه احتمال قرار 𝐵𝑚𝑎𝑥(𝑘)]  است. با این  %54برابر

نیز ممکن است درون فضای عقیده واقع شود، احتمالی که بسیار بیشتر از احتمال واقع  %54حال، به احتمال 

 جا نشدن میانگین جهش است.شدن در درون فضای عقیده در صورت جابه

 
درون فضای عقیده است، بنابراین تابع چگالی  𝒙(𝒌)ی تکاملی فرهنگی. در شکل سمت چپ، جهش در برنامه 2-15شکل 

خارج فضای عقیده  𝒙(𝒌)است. در شکل سمت راست،  𝒙(𝒌)ی آن دارای میانگینی برابر یافتهی جهش( نسخهPDFاحتمال )

 ی برابر با نزدیکترین لبه از فضای عقیده است.یافته دارای میانگینی جهشاست، بنابراین نسخه

پردازیم. چندین راه برای این می CAEPروزرسانی فضای عقیده در حال به بحث در مورد چگونگی به

روزرسانی فضای عقیده استفاده نمود. ابتدا برای ذره برای به 𝑀توان از بهترین کار وجود دارد. برای نمونه، می

𝑘هر  ∈ [1, 𝑛]  مینیمم و ماکزیمم هر بعد از مقدار𝑀 یابیم:ذره را می 
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(15-4) 𝑥𝑘,𝑚𝑖𝑛(𝑘) ← min{𝑥𝑗(𝑘) ∶ 𝑗 ∈ [1,𝑀]} 

𝑥𝑘,𝑚𝑎𝑥(𝑘) ← max{𝑥𝑗(𝑘) ∶ 𝑗 ∈ [1,𝑀]} 

:𝑥𝑗(𝑘)}ی که طوربهاند گذاری شدهکه در آن ذرات به ترتیب از بهترین تا بدترین اندیس 𝑗 ∈ [1,𝑀]} ل شام

𝑘شود. حال برای ذره از جمعیت می 𝑀بهترین  ∈ [1, 𝑛]  گذاری تأثیراز مقادیر مینیمم و ماکزیمم دامنه برای

 نماییم:بر روی فضای عقیده از یک نسل به نسل دیگر، استفاده می

(15-5) 𝐵𝑚𝑖𝑛(𝑘) ← 𝛼𝐵𝑚𝑖𝑛(𝑘) + (1 − 𝛼)𝑥𝑘,𝑚𝑖𝑛  

𝐵𝑚𝑎𝑥(𝑘) ← 𝛼𝐵𝑚𝑎𝑥(𝑘) + (1 − 𝛼)𝑥𝑘,𝑚𝑎𝑥 

𝛼پارامتر  ∈ مقدار اینرسی فضای عقیده است و میزان رکود فضای عقیده از یک نسل به نسل دیگر  [0,1]

𝛼دهد که اگر ( نشان می5-15ی )کند. معادلهرا تعیین می = کند. باشد، فضای عقیده هیچگاه تغییر نمی 1

𝛼همچنین  = عنوان  چوسط جمعیت حاضر تعیین شده و به هیت کاملاًنیز بدین معناست که فضای عقیده  0

 های گذشته نیست.ی نسلفضای عقیده تأثیرتحت 

 2-15مثال 

کمک کند. در این مثال  EPتواند به بهبود عملکرد دهد چگونه دخالت دادن فرهنگ میاین مثال نشان می

𝑁ما از  = 50 ،𝛽 = 𝛾و  0 = سازی برای مینیمم EP. ما از نماییماستفاده می 1-5برای پارامترهای شکل  1

نماییم. همچنین هر بعد از هر ذره تعریف شده است استفاده می 1-2ی ج.بعدی اکلی که در ضمیمه 24تابع 

𝑀، از CAEPشود. برای مقداردهی اولیه می [30+,30−]ی اتفاقی در بازه صورتبه =  ی در معادله 5

𝛼( و از 15-4) = فرهنگی  EPاستاندارد و  EPنتایج  3-15نماییم. شکل ده می( استفا5-15ی )در معادله 0.5

فرهنگی  EPتوان دید که دهد. میگیری شده است، نشان میکارلو میانگین سازی مونتشبیه 24را که بر روی 

ی بعد اول از یک نسل به نسل ی تغییر فضای عقیدهنحوه 4-15کند. شکل استاندارد عمل می EPبهتر از 

( 4حل بهینه )ی کوچک که شامل راهتوان دید که فضای عقیده سریعا به یک دامنهدهد. مین میدیگر را نشا

حل بهینه در فضای عقیده وجود شود. توجه کنید که هیچ تضمینی برای مشمول شدن راهشود، همگرا میمی

کند. اما در جاوز میت 4دهد که حد پایین فضای عقیده گاهاً کمی از نشان می 4-15ندارد. در حقیقت، شکل 

های نامزد خوب در فضای جستجو به دست حلکل، فضای عقیده نشانی خوبی از محل قرار گرفتن راه

( باعث همگرایی سریعتر و به کار بردن مقدار 5-15ی )در معادله 𝛼دهد. به کار بردن مقدار کوچکتری از می

 شود.باعث همگرایی کندتر می 𝛼بزرگتر از 
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معیت ی بهترین ذره در جتکاملی با فضای عقیده و بدون فضای عقیده. این شکل هزینه نویسیبرنامه: 2-15مثال  3-15شکل 

استاندارد  EPبهتر از  CAEPدهد. گیری شده است، نشان میسازی مونت کارلو میانگینشبیه 25در هر نسل را که بر روی 

 کند.عمل می

 
بعدی اکلی. فضای عقیده به سرعت به سمت یک  25برای تابع  CAEPولین بعد از ی ا: فضای عقیده2-15مثال  4-15شکل 

 شود.بهینه است، همگرا می حل، که راه5ی کوچک حول ناحیه

 مدل فرهنگی اقتباسی 15-4
ث شده ی بحاین فصل به بحث در مورد یک الگوریتم فرهنگی، که جایگزینی برای روش فضای عقیده

[، 1997، 2( نام دارد ]اکسلرود1ACMردازد. این الگوریتم، مدل فرهنگی اقتباسی )پدر قسمت قبل است، می

                                                                                                                                             
1 Adaptive Cultural Model 
2 Axelrod 
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ی تعامل ذرات در جوامع انسانی است. بر پایه ACM[. 6، فصل 2441[، ]کندی و ابرهارت، 1998]کندی، 

 برای نمونه:

 هایی ند تا آنرپذیمی تأثیرها نزدیک هستند، چه جغرافیایی چه نسبی، ذرات بیشتر از کسانی که به آن

[. این موضوع یادآور همسایگی در الگوریتم تجمع ذرات 1994و همکاران،  1]لاتان که دور هستند

 است. 11از فصل 

 ها متفاوت هستند پذیرند تا کسانی که نسبت به آنمی تأثیرها هستند ذرات بیشتر از کسانی که شبیه آن

 [.1998[، ]کندی، 1997]اکسلرود، 

  توان تر می[. به بیان دقیق2445، 3و جنت 2پذیرند ]نوئلمی تأثیرکسانی که موفق هستند ذرات بیشتر از

ه شبیه ها هستند تا کسانی کآل آنگیرند که شبیه خود ایدهمی تأثیرگفت که ذرات بیشتر از کسانی 

 [.1998[، ]کندی، 1982، 5و اینسکو 4ها هستند ]وتزلخود واقعی آن

ACM زی نمود. سا، شبیهسازیبهینهی مسئلههای نامزد بر روی حلای از راهاندن شبکهتوان با گستررا می

توان به چندین روش شوند. نزدیکی دو ذره را میهای نامزد مانند ذرات در جمعیت در نظر گرفته میحلراه

ذرات بر روی گیری مجاورت ذرات بر مبنای نزدیکی جغرافیایی است چرا که اندازه گرفت. راه اول، اندازه

گیری نزدیکی رفتاری ذرات به یکدیگر است، بدین معنا که چه اند. روش دوم اندازهیک شبکه قرار گرفته

 اند.ها به یکدیگر شبیهحل آنقدر خواص راه

دهد. در این شکل هر ذره با یک مثالی از یک شبکه از ذرات الگوریتم تکاملی را نشان می 5-15شکل 

کنند اما نمایش کد شده است. با رشد جمعیت، ذرات مکان خود را در شبکه حفظ میکاراکتری  8ی رشته

شود. ذراتی که از لحاظ جغرافیایی یا رفتاری به یکدیگر نزدیک ها از یک نسل به نسل دیگر عوض میآن

بیشتر به  یپردازند و به همین دلیل از لحاظ رفتارهستند، با احتمال بیشتری به تبادل اطلاعات با یکدیگر می

ی هپردازند، احتمال آنکه ذرشوند. همچنین وقتی دو ذره با یکدیگر به تبادل اطلاعات مییکدیگر شبیه می

 ی دیگر به اشتراک بگذارد بیشتر از احتمال عکس این حالت است.تر اطلاعات خود را با ذرهبرازنده

 6-15استفاده نماییم. شکل  ACMگوریتم ها برای به دست آوردن یک التوانیم از تمامی این ایدهما می

حل نامزد یک مکان دهد. جمعیت، مقداردهی اولیه شده و به هر راهرا نشان می ACMی یک الگوریتم پایه

، یک ذره و یکی از ACMشود. در هر نسل دوره از الگوریتم خاص در یک شبکه اختصاص داده می

                                                                                                                                             
1 Latane 
2 Noel 
3 Jannett 
4 Wetzel 
5 Insko 
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ا اطلاعاتی گیریم که آیاتفاقی تصمیم می صورتبهشود. همچنین ما اتفاقی انتخاب می صورتبههمسایگانش 

بین این دو ذره به اشتراک گذاشته شود یا خیر. هر چه شباهت بین دو ذره بیشتر باشد، این احتمال بیشتر 

گی ی با برازندحل ذرهگذاری اطلاعات گرفته شود، یکی از خواص راهخواهد بود. اگر تصمیم بر به اشتراک

 تر جایگزین خواهد شد.ی برازندهحل ذرههای راهاتفاقی با یکی از ویژگی صورتبهکمتر 

 
. برخی ذرات شبیه هم هستند اما به لحاظ جغرافیایی از یکدیگر دورند. ACMمثالی از یک شبکه از ذرات  5-15شکل 

ی نشان داده شده در قسمت پایین و ر ذرات، مانند دو ذرهگذاری اطلاعات بین این ذرات کم است. سایاحتمال به اشتراک

کم  گذاری اطلاعات میان این دو ذره نیزچپ شبکه، به لحاظ جغرافیایی نزدیک بوده اما شبیه هم نیستند. احتمال به اشتراک

حاظ جغرافیایی ی نشان داده شده در در قسمت بالا و راست شبکه هم به لاست. با این حال، برخی ذرات مانند دو ذره

 گذاری اطلاعات بین این نوع ذرات زیاد است.نزدیک بوده و هم شبیه هم هستند. احتمال به اشتراک
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𝑖، {𝑥𝑖}های نامزد را مقداردهی اولیه کن حلجمعیتی از راه ∈ [1, 𝑁] 

 به هر ذره محلی اتفاقی در شبکه اختصاص بده

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

 اتفاقی از جمعیت انتخاب کن صورتبهرا  𝑥𝑖یک ذره مانند         

 اتفاقی انتخاب کن صورتبهرا  𝑥𝑘مانند  𝑥𝑖یک همسایه از         

𝑏𝑖,𝑘را محاسبه کن:  𝑥𝑘و  𝑥𝑖تشابه رفتاری میان          ∈ [0,1] 

        𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑟اگر          < 𝑏𝑖,𝑘 

𝑠اتفاقی انتخاب کن  صورتبهحل را یک اندیس ویژگی راه                 ∈ [1, 𝑛] 

 گذاری اطلاعات را آغاز کنکامنت: به اشتراک                

 تر بودبرازنده 𝑥𝑘از  𝑥𝑖اگر                   
                        𝑥𝑘(𝑠) ← 𝑥𝑖(𝑠) 

 غیر این صورت در                
                        𝑥𝑖(𝑠) ← 𝑥𝑘(𝑠) 

 پایان اگر                

 گذاری اطلاعاتکامنت: پایان به اشتراک                

 پایان اگر        

 تعامل بعد

,𝑼[𝟎و  مسئلهابعاد  𝒏ی جمعیت، اندازه 𝑵(. ACMطرح کلی از یک مدل فرهنگی اقتباسی ) 6-15شکل  یک عدد اتفاقی  [𝟏

 باشد.می 1و  5با توزیع یکنواخت بین 

ی دیگر است. تر به ذرهی برازندهتوان دید که جهت انتقال اطلاعات همواره از ذرهمی 6-15از شکل 

طلاعات تی برای انتخاب اینکه چه کسی ااحتمالاًگیری توان از یک تصمیم، میفرایندتر کردن این برای اتفاقی

 سازیرا با دیگری به اشتراک بگذارد استفاده نماییم. برای این کار از پارامتر میزانخود 

𝑝1 ∈ ی بهتر به بدتر است استفاده گذاری اطلاعات از ذرهی احتمال به اشتراکدهندهکه نشان [0.5,1]

𝑝1خواهیم که گویند. ما همواره میفشار انتخاب می 𝑝1نماییم. به می ≥ د چرا که منطقی نیست که باش 0.5

 گرایش دهیم. سپس، قسمتی از کد در شکل  "از بد به خوب"جهت جاری شدن اطلاعات را به سمت 
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گذاری کامنت: به اشتراک“و  ”گذاری اطلاعات را آغاز کنکامنت: به اشتراک“را که میان دو خط  15-6

 نماییم. جایگزین می 7-15در شکل قرار گرفته است، با منطق نشان داده شده  ”اطلاعات را تمام کن

𝜌 ← 𝑈[0,1] 

𝜌اگر  < 𝑝
1

 آنگاه 

 تر بودبرازنده 𝑥𝑘از  𝑥𝑖اگر         
                𝑥𝑘(𝑠) ← 𝑥𝑖(𝑠) 

 در غیر این صورت        
                𝑥𝑖(𝑠) ← 𝑥𝑘(𝑠) 

 پایان اگر        

 در غیر این صورت

 تر بودبرازنده 𝑥𝑘از  𝑥𝑖گر ا        
                𝑥𝑖(𝑠) ← 𝑥𝑘(𝑠) 

 در غیر این صورت        
                𝑥𝑘(𝑠) ← 𝑥𝑖(𝑠) 

 پایان اگر        

 پایان اگر

𝒑𝟏گذاری اطلاعات اتفاقی. مدل فرهنگی اقتباسی با به اشتراک 7-15شکل  ∈ [𝟎. 𝟓, گذاری اطلاعات از ال به اشتراکاحتم [𝟏

گذاری کامنت: به اشتراک“کند. این تکه شبه کد جایگزین کد واقع شده میان دو عبارت ی خوب به بد را مشخص میذره

 شود. اگر می 6-15در شکل  گذاری اطلاعات را تمام کنکامنت: به اشتراک“و  ”اطلاعات را آغاز کن

𝒑𝟏 =  شود.می 6-15انند کد شکل باشد، آنگاه این کد م 𝟏

 3-15مثال 

ی ی فروشندهمسئله[ الهام گرفته است، به حل 6، فصل 2441در این مثال، که از ]کندی و ابرهارت، 

ه ی کطوربهخواهیم به هشت محل مختلف سفر کنیم پردازیم. فرض کنید میمی ACM( با TSPگرد )دوره

ل شک صورتبهها بر روی یک دایره کنیم که این محلمجموع مسافت طی شده مینیمم باشد. ما فرض می

آغاز خواهیم کرد. به سادگی  Aاند. همچنین فرض بر آن است که سفر خود را از محل واقع شده 15-8

. ابتدا A-H-G-F-E-D-C-Bیا  A-B-C-D-E-F-G-Hوجود دارد:  TSPحل برای این توان دید که دو راهمی

18ی یک شبکه × نماییم. همچنین فرض بر آن است که اتفاقی ایجاد می صورتبهنامزد را  هایحلاز راه 8

ی حلقوی است، بدین معنا که ذرات واقع شده در انتهای سمت راست شبکه با ذرات واقع شبکه یک شبکه
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شده در انتهای چپ همسایه هستند و ذرات واقع شده در انتهای بالایی شبکه نیز با ذرات واقع شده در انتهای 

گذاری اطلاعات میان سازی به اشتراکبرای هماهنگ 7-15و  6-15های اند. ما از منطق شکلایینی همسایهپ

 از شکل  ”انتخاب کن 𝑥𝑖را برای  𝑥𝑘ی اتفاقی نماییم. ما عبارت یک همسایههای نامزد استفاده میحلراه

هستند،  𝑥𝑖، که ذرات بالا، پایین، چپ و راست 𝑥𝑖ی نزدیک به را با انتخاب اتفاقی یکی از چهار ذره 15-6

𝑝1نماییم. ما از سازی میپیاده =  نماییم.استفاده می 7-15در شکل  0.9

 
سازی مجموع مسافت طی شده است. . هدف عبور از هر هشت محل همراه با مینیمم3-15از مثال  TSPهای محل 8-15شکل 

 .A-H-G-F-E-D-C-Bو  A-B-C-D-E-F-G-Hحل بهینه خواهیم داشت: راهآغاز نماییم دو  Aاگر از محل 

 2544حل بهینه بعد از دهد. اولین راهرا نشان می ACMسازی معمول از همگرایی یک شبیه 9-15شکل 

وره ی دپیوسته با افزایش شماره صورتبهی جمعیت پیدا شده است. میانگین هزینه 6-15دوره از شکل 

 ت.کاهش  یافته اس

 
بر روی یک دایره واقع شده باشند،  8-15. اگر هشت شهر شکل 3-15از مثال  TSPبرای  ACMهمگرایی  9-15شکل 

 خواهد بود. 513576ی مینیمم کلی برابر هزینه
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کم محو ی تعامل میان ذرات، به تدریج ذرات خوب در جمعیت پخش شده و ذرات بد کمبا ادامه

دوره پیدا  2544ی بهینه بعد از دهد. اولین ذرهذرات خوب را نشان میپخش شدن  14-15گردند. شکل می

 خطی افزایش یافته است. صورتبه تقریباًهای بهینه حلشده است. بعد از این دوره پخش راه

 
دوره طول کشیده است تا  2555. حدود TSPی جمعیت برای های بهینه در شبکهحل: پخش راه3-15مثال  15-15شکل 

 خطی افزایش یافته است. صورتبه تقریبااهای بهینه حلل بهینه در جمعیت ظاهر شود و پس از این دوره پخش راهحراه

18ی جمعیت شبکه 11-15شکل  × تعامل در هر ذره  84تعامل، که به معنای میانگین  5764را بعد از  8

در دو انتهای چپ و راست شبکه  A-B-C-D-E-F-G-Hحل بهینه راه 31توان دید که دهد. میاست، نشان می

های چپ و راست شبکه با هم همسایه اند )به یاد آورید که شبکه حلقوی است و بنابراین لبهخوشه شده

نیز نزدیک  A-H-G-F-E-D-C-Bحل بهینه ی کوچکتری از پنج راهتوان دید که خوشههستند(. همچنین می

سازد که های دیگری را آشکار میخوشه 11-15تر به شکل اند. نگاهی دقیقی پایینی شبکه قرار گرفتهلبه

هستند. این موضوع مانند چگونگی پخش شدن رفتار و اطلاعات در یک  TSPهای نیمه بهینه برای حلراه

ی سازی رفتار فرهنگی برافرهنگ، چگونگی گروه گروه شدن ذرات شبیه به هم و همچنین چگونگی شبیه

 است. سازیبهینه مسائلحل 
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ذره( در  5ذره و دیگری با  31ی بهینه )یکی با تعامل. دو خوشه 5765یعد از  3-15ی جمعیت از مثال شبکه 11-15شکل 

ذرات شبیه به هم با هم تشکیل گروه داده و ذرات با برازندگی بالا در جمعیت پخش  ACMاند. در شبکه مشخص شده

 شوند.می

یبی ترک سازیبهینهی مسئلههای متفاوتی برای یک ند جوابتوامی ACMدهد چگونه نشان می 3-15مثال 

توان برای پیوسته نیز بسط داد. تعامیم بسیاری را می سازیبهینه مسائلتوان برای حل پیدا کند. این مثال را می

 در نظر گرفت. 7-15و  6-15های شکل ACM هایالگوریتم

توان اجازه داد که همسایگان دورتر بپذیرد. می تأثیراش ما اجازه دادیم هر ذره از یکی از چهار همسایه .1

له توان تابعی با نسبت عکس نسبت به فاصبگذارند. احتمال و یا میزان تعامل را می تأثیرنیز بر ذره 

 در نظر گرفت. 

گذاریم چرا که تر را با ذرات با برازندگی کمتر به اشتراک میاطلاعات ذرات برازنده معمولاًما  .2

حل سودمند را در میان جمعیت پخش نماییم. با این حال، گاه در جوامع خواص راه خواهیممی

از رفتارهایی که در افراد  معمولاًافراد ناموفق بر روی دیگر ذرات هستیم. ما  تأثیرمختلف شاهد 

توان این ایده را نشان دادیم که چگونه می 6-11کنیم. در قسمت کنیم پرهیز میناموفق مشاهده می

به کار نرفته است بنابراین این  CAتجمع ذرات استفاده نمود، اما این ایده هنوز برای  سازیبهینهای بر

 ای مناسب برای تحقیقات آتی در نظر گرفت.زمینه عنوانبهتوان موضوع را می
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ا این بای دیگر انتخاب نمودیم. اتفاقی برای تعامل با ذره صورتبهرا  𝑥𝑖ی ما یک ذره 6-15در شکل  .3

حال، منطقی است اگر یک ذره با برازندگی کم را برای این کار انتخاب نماییم چرا که این ذرات نیاز 

 را ببینید(. 14است )فصل  BBOت مهاجرت در احتمالای بیشتری به بهبود دارند. این ایده مشابه ایده

انتخاب  𝑥𝑖تفاقی برای تعامل با ا صورتبهبود  𝑥𝑖ی را که همسایه 𝑥𝑘ی یک ذره 6-15در شکل  .4

تر باشد که گروهی از همسایگان را انتخاب کرده و سپس بنا بر نمودیم. یا این حال، شاید منطقی

ه گذاری اطلاعات تصمیم بگیریم. این ایده مشابمقادیر نسبی برازندگی در مورد استراتژی به اشتراک

را ببینید(. این تعمیم و تعمیم پیشین  14)فصل  است BBOت مهاجرت از جزیره در احتمالای ایده

 فرهنگی باشند. BBOبخش یک الگوریتم ترکیبی توانند الهامهر دو می

 تأثیرترکیب نماییم. افراد در جوامع انسانی هم تحت  ACMی فضای عقیده را با توانیم ایدهما می .5

( 1GOMی دیگری )یافتهتعمیمفرهنگ خود. این ایده مدل  تأثیرهمسایگان خود هستند و هم تحت 

 [. در شکل 2441و همکاران،  2باشد ]شیبانیرسانه در جوامع انسانی می تأثیرنام دارد و مشابه 

، ما GOMنماییم. در انتخاب می 𝑥𝑖اتفاقی برای تعامل با  صورتبهما یکی از همسایگان را  15-6

ت ی اجتماع کل جمعییافته نمایندهی تعمیمایهنماییم. این همسیافته ایجاد میی تعمیمیک همسایه

ذره است که با گرفتن واقعی در جمعیت حضور ندارد بلکه یک شبه صورتبهاست. این همسایه 

ی خود و تواند با یکی از چهار همسایهمی 𝑥𝑖ی آید. سپس ذرهمیانگین از کل جمعیت به وجود می

آگاه، که شامل به  کاملاًد. این ایده یادآور تجمع ذرات یافته تعامل نمایی تعمیمیا با همسایه

یافته را ی تعمیمرا ببینید(. همسایه 5-11باشد، است )بخش گذاری اطلاعات سراسری میاشتراک

توان با گرفتن میانگین وزنی از برازندگی جمعیت به دست آورد. هر چند این تعمیم هنوز همچنین می

 مورد مطالعه واقع نشده است.

 گیرینتیجه 15-5
ایر ها از سای بسیار جالب از از محاسبات تکاملی هستند. این الگوریتمفرهنگی شاخه هایالگوریتم

این موضوع  اند.گرفته نشئتشناسی از علوم اجتماعی اند چرا که به جای زیستتکاملی متفاوت هایالگوریتم

های ها به سیستملوم اجتماعی برای اعمال آنای وسیع از تحقیقات و مطاعات عشود تا زمینهباعث می

ن بار فرهنگی اولی هایالگوریتم، به وجود آید. از آنجا که سازیبهینه هایالگوریتممحاسباتی خودسازمانده و 

رسد تا به حال بیشتر تمرکز بر روی کاربردها و اصلاحات مورد مطالعه قرار گرفتند، به نظر می 1984ی در دهه

                                                                                                                                             
1 Generalized Other  Model 
2 Shibani 
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قرار داشته است. با این حال، قسمت اعظمی از تحقیقات علوم اجتماعی به  CAهای اصلی ی ایدهساده

های مختلف فرهنگ مانند موسیقی، اقتصاد، زبان، فناوری، روابط خانوادگی، سرگرمی، تحصیلات، جنبه

 زورزش، دارو، مذهب، هنر، ادبیات، سیاست، جنگ و غیره اختصاص یافته است. هر محققی که به یکی ا

در مقابل خود  CAها برای اعمال به تحقیقات انتها از ایدههای فرهنگ علاقه داشته باشد، مخزنی بیجنبه

 های جالب و در عین حال مهم برای تحقیقات آتی در این زمینه به قرار زیراند.خواهد یافت. برخی زمینه

 رسد. برای کارهای آتی به نظر میای مناسب و جا افتاده فرهنگی زمینه هایالگوریتمسازی ریاضی مدل

توان به راحتی در مقالات پیدا نمود اما در مورد تکاملی را می هایالگوریتمهای ریاضی سایر مدل

 شود.حس می کاملاًسازی ریاضی فرهنگی، کمبود مدل هایالگوریتم

 ه ه اکثر ذرات بودهای مختلفی از عقیده هستند. برخی از این عقاید متعلق بها دارای مجموعهفرهنگ

[. برخی اوقات، 1994شوند ]لاتان و همکاران، و برخی دیگر تنها توسط اقلیت ذرات رعایت می

[. این 2414کنند ]تامسون، ای به اسم جنگ فرهنگی با یکدیگر تلاقی میفضاهای عقیده در پدیده

و سیاست مشاهده برانگیزی مانند مذهب، ورزش های بحثتوان به خصوص در زمینهپدیده را می

 نمود.

 ها در دل فرهنگ دیگری قرار گرفته و های متفاوتی هستند. برخی فرهنگجوامع شامل فرهنگ

ده نزدیکی با یکدیگر تعامل کر کاملاًشوند. افراد واقع در یک زیرفرهنگ به طرز زیرفرهنگ نامیده می

 هایهم دارند. برخی سیستمهای متفاوت قرار دارند تعامل ضعیفی با و افرادی که در زیرفرهنگ

ز حائ رهای دیگر بسیااند و برخی دیگر در زیرفرهنگکید واقع شدهأارزشی در یک زیرفرهنگ مورد ت

[، 2443باشد ]کوئلو کوئلو و بکرا، چندهدفه می سازیبهینهاهمیت هستند. این ایده دارای کاربردی در 

 [.2447]اعلمی و همکاران، 

ی میان این عوامل چگونه است؟ دیگر مدل نمود؟ رابطه CAرا در یک  توان این عواملچگونه می

نه ات فرهنگ بر افراد مختلف چگوتأثیراند چه هستند؟ اهمیت حائزهای فرهنگ که در یادگیری انسانی جنبه

توانید به ها میCAی تی برای تحقیقات آتی هستند. برای مطالعات بیشتر در زمینهسؤالاها ی ایناست؟ همه

[ مراجعه 2411[ و ]رینولدز و همکاران، 1999[، ]رینولدز، 1997، 1[، ]رینولدز و چانگ1994]رینولدز، 

 نمایید.

 

                                                                                                                                             
1 Chung 
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 مسائل

 تمارین نوشتاری

ها چه ( پیشنهاد کنید.این روش1-15ی )ی معادلهبینی عدد بعدی در دنبالهچند روش برای پیش 15-1

 کنند؟بینی میمقادیری را پیش

 را در نظر بگیرید. 2-15( و شکل 3-15) یمعادله 15-2

𝑥𝑖درون فضای عقیده باشد، احتمال آنکه  𝑥𝑖(𝑘)الف( اگر 
′(𝑘)  نیز درون فضای عقیده باشد چه قدر

 خواهد بود؟

𝑥𝑖خارج فضای عقیده باشد، احتمال آنکه  𝑥𝑖(𝑘)ب( اگر 
′(𝑘)  نیز درون فضای عقیده باشد چه قدر خواهد

 د؟بو

 را در نظر بگیرید. 2-15( و شکل 3-15ی )معادله 15-3

𝑥𝑖(𝑘)الف( اگر  ∈ 𝐵 تر خواهد بود؟ در اینجا باشد، چه استراتژی برای استفاده از فضای عقیده تهاجمی

𝑥𝑖تر برای اشاره به احتمال بیشتر برای ی تهاجمیاز واژه
′(𝑘) ∈ 𝐵 .استفاده شده است 

𝑥𝑖(𝑘)اگر ب(  ∉ 𝐵 تر خواهد بود؟باشد، چه استراتژی برای استفاده از فضای عقیده تهاجمی 

، چه تعداد ارزیابی تابع برازندگی مورد نیاز است؟ 6-15از شکل  ACMدر هر نسل از الگوریتم  15-4

تابع  بیتکاملی داشته باشیم، این تعداد ارزیا هایالگوریتمو سایر  ACMای عادلانه میان اگر بخواهیم مقایسه

 برازندگی به چه معنی است؟

گذارد. این حل را به اشتراک میدر هر تعامل تنها یک ویژگی راه 6-15از شکل  ACMالگوریتم  15-5

د پذیر اشاره دارد؟ )به یاد آوریتفکیک مسائلای در مورد عملکرد این الگوریتم بر روی موضوع به چه نکته

انجام دهید   ACMوجود داشت(. چه اصلاحی بر روی الگوریتم  5-14که بحثی مشابه این در ابتدای بخش 

 ناپذیر بهبود یابد؟تفکیک مسائلتا عملکرد آن در مورد 

شهر را  8گرد با ی دورهی فروشندهمسئلهحل بهینه برای راه ACMدهد که نشان می 9-15شکل  15-6

 را تحلیل کنید. مسئله کند. کیفیت عملکرد این الگوریتم در ایندوره پیدا می 2544در 
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 مسائل کامپیوتری

𝛼را با  2-15مثال  15-7 = برای هر یک  3-15تکرار نمایید. نتایج را مشابه شکل  1 و 0,0.25,0.5,0.75

 رسم نمایید. نتایج خود را توضیح دهید. 𝛼از مقادیر 

𝑀را با  2-15مثال  15-8 = برای هر یک از  3-15تکرار کنید. نتایج را مشابه شکل  25 و 0,2,5,10

 رسم نمایید. نتایج خود را توضیح دهید. 𝑀مقادیر 

𝑝1را با  3-15مثال  15-9 =  2444سازی به تکرار کنید. تعداد تعاملات را برای هر شبیه 1 و 0.5,0.7,0.9

که شکل  رسم نمایید. با این حال، از آنجا 𝑝1برای هر یک از مقادیر  9-15محدود کنید. نتایج را مشابه شکل 

سازی مونت کارلو شبیه 𝑝1 ،24دهد، شما باید برای هر مقدار از معمولی را نشان می ACMنتایج یک  15-9

 ذخیره کرده و سپس رسم کنید. 𝑝1انجام داده و بهترین هزینه در هر نسل را برای هر یک از مقادیر 

 



 

 

 

 فصل شانزدهم

 یادگیری مقابله محور

 



 



 

ها به وقوع اند. به زبان ساده این انقلابی انسانیتماعی .... تغییراتی سریع در جامعههای اجانقلاب

 پیوندند تا شرایط معکوس را برقرار سازند.می

 [2445]تیزهوش،  1حمید تیزهوش

افتند. طلبد. با این حال، برخی از انواع تغییر سریع اتفاق میکند است. تغییر زمان می فرایندانقلاب یک 

ا نوعی کنند، جهش است. امتکاملی از آن استفاده می هایالگوریتمی از انواع تغییر سریع که تقریبا همه یکی

ایم: پیوند و ما هنوز آن را بررسی نکردهی انسانی به وقوع میدیگر از تغییر سریع وجود دارد که در جامعه

نجار کنونی به هنجار مقابل است. گاهاً جایی از هانقلاب اجتماعی. یک انقلاب اجتماعی، یک الگوی جابه

های انقلابی ات مهم و بلندمدت هستند، مانند هنگامی که آمریکا در جنگتأثیرهای اجتماعی دارای انقلاب

ات أثیرتها دارای در برابر انگلیس به مقابله پرداخت و از کلونی به ایالت تغییر ماهیت داد. سایر انقلاب

د معرفی مواد مصنوعی ترکیبی در صنعت لباس و یا معرفی امواج مایکروویو چشمگیر کمتری هستند، مانن

 ی زندگی هستند.ها به معنی تغییرات قابل توجه در نحوهی انقلابپز. با این حال، همهوبرای پخت

تکاملی به وجود آمد. از آنجا  هایالگوریتم( برای افزایش نرخ یادگیری در 2OBLیادگیری مقابله محور )

تکاملی  هایالگوریتمسازی انقلاب در سریع است، شبیه فرایندآهسته و انقلاب یک  فرایندتکامل یک  که

روشی برای بهبود یادگیری تقویتی،  عنوانبهدر ابتدا  OBLها را تسریع کند. توانند همگرایی آنمی

ن در بسیاری دیگر همچنی OBL[. 2445های عصبی معرفی گردید ]تیزهوش، ژنتیک و شبکه هایالگوریتم

-رافیجغزیست سازیبهینهتوان به ها میی آنسازی شده است که از جملهپیاده سازیبهینه هایالگوریتماز 

[، 2414، 5و بیگ 4[، ]رشید2448تجمع ذرات ]عمران،  سازیبهینه[، 2449و همکاران،  3( ]ارگزرBBOمحور )

[ و ذوب فلزات 2448، 7کلونی مورچگان ]مالیسیا سازیهینهب[، 2448و  همکاران،  6تکامل تفاضلی ]راهنمایان

 [ اشاره نمود.2447و تیزهوش،  8]ونترسکا

 مروری بر فصل
طرح  2-16دهد. بخش می ارائهعددی  مسائلعبارتی مرتبط با  عنوانبهتعاریفی از مقابله  1-16بخش 

توسط آن را نشان  BBOعملکرد  به یک الگوریتم تکاملی و چگونگی بهبود OBLکلی چگونگی وارد نمودن 

                                                                                                                                             
1 Hamid Tizhoosh 
2 Opposition Based Learning 
3 Ergezer 
4 Rashid 
5 Baig 
6 Rahnamayan 
7 Malisia 
8 Ventresca 
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ی ریاضی احتمال بهبود الگوریتم تکاملی با استفاده از انواع مختلف مقابله به مطالعه 3-16دهد. بخش می

پردازد. هرچند است، می OBLبه معرفی نرخ پرش، که یک مفهوم مورد استفاده در  4-16پردازد. بخش می

به بحث در مورد چگونگی تعمیم  5-16یوسته تعریف گردید، فصل ی پبا دامنه مسائلدر ابتدا برای  OBLکه 

برخی مفاهیم یادگیری  6-16پردازد. بخش گرد، میی دورهی فروشندهمسئلهترکیبی، به خصوص  مسائلآن به 

 دهد.ی میان این دو روش را نشان میمقدم بوده، را مرور کرده و رابطه OBLدوگانه، که بر 

 مقابله مفاهیم و تعاریف 16-1
پردازد. این بخش به بحث در مورد تعاریف و مفاهیم مرتبط با مقابل و مخالف یک عدد اسکالر یا بردار می

,𝑎]ی بر روی دامنه 𝑥کنیم. فرض کنید کار را با اعداد اسکالر آغاز می 𝑏]  تعریف شده است و مرکز این دامنه

𝑐 :است 

(16-1) 
𝑥 ∈ ⌊𝑎, 𝑏⌋  که در آن𝑎 < 𝑏 

𝑐 = (𝑎 + 𝑏)/2 

 maduloمخالف بازتابی و مخالف  16-1-1

[. 2448]تیزهوش و همکاران، وجود دارد  𝑥های متنوعی برای تعریف مخالف یک اسکالر مانند روش

 شودزیر تعریف می صورتبه 𝑥مثال، مخالف بازتابی برای 

(16-2) 𝑥𝑜1 = 𝑎 + 𝑏 − 𝑥 

 از مرکز دامنه است: 𝑥ی ی فاصلهه به اندازهاز مرکز دامن 𝑥𝑜1ی این بدین معناست که فاصله

(16-3) 𝑐 − 𝑥 = 𝑥𝑜1 − 𝑐 

 شودزیر تعریف می صورتبهنیز  𝑥اسکالر  moduloمخالف 

(16-4) 𝑥𝑜1 = (𝑥 − 𝑎 + 𝑐) 𝑚𝑜𝑑 (𝑏 − 𝑎) 

,𝑎]ی در این روش، دامنه 𝑏] یک دایره در نظر گرفته شده و مخالف  عنوانبه𝑥 ر نیز عددی است که د

 دهد.را نشان می moduloمخالف بازتابی و مخالف  1-16سوی مخالف دایره قرار گرفته است. شکل 

ساده و سرراست به بردارها نیز بسط  صورتبهتوان را می moduloتعاریف مخالف بازتابی و مخالف 

 ت؛ بدین معنیی مستطیلی تعریف شده اسبعدی است. که بر روی یک دامنه 𝑛یک بردار  𝑥داد. فرض کنید 

𝑎𝑖]ی بر روی دامنه 𝑥𝑖که  , 𝑏𝑖]  تعریف شده و𝑐𝑖 :نیز مرکز این دامنه است 
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(16-5) 

𝑥 = ⌊𝑥1…𝑥𝑛⌋ 

𝑥𝑖که در آن  ∈ [𝑎𝑖 , 𝑏𝑖] و 𝑎𝑖 < 𝑏𝑖  برای𝑖 ∈ [1, 𝑛] 

𝑐𝑖 = (𝑎𝑖 + 𝑏𝑖)/2  برای𝑖 ∈ [1, 𝑛] 

 شودزیر تعریف می صورتبه 𝑥لف بازتابی بردار در این صورت، مخا

(16-6) 
𝑥𝑜1 = ⌊𝑥𝑜1,1… , 𝑥𝑜1,𝑛⌋ 

𝑥𝑜1,𝑖که در آن  = 𝑎𝑖 + 𝑏𝑖 − 𝑥𝑖  برای𝑖 ∈ [1, 𝑛] 

 گرددزیر تعریف می صورتبهنیز  𝑥بردار  moduloمخالف 

(16-7) 
𝑥𝑜1 = ⌊𝑥𝑜2,1… , 𝑥𝑜2,𝑛⌋ 

𝑥𝑜2,𝑖که در آن  = (𝑥𝑖 − 𝑎𝑖 + 𝑐𝑖) 𝑚𝑜𝑑 (𝑏𝑖 − 𝑎𝑖) 

یر های غهای مستطیلی قابل اعمال هستند. تعمیم این تعاریف به دامنهاین تعاریف تنها در مورد دامنه

 شود اما به احتمال زیاد، کار دشواری نخواهد بود.ای برای کارهای آتی رها میزمینه عنوانبهمستطیلی 

 "𝑥مخالف "در این فصل استفاده نخواهیم نمود. در باقی این  فصل ما از عبارت  moduloخالف ما از م

 استفاده خواهیم نمود. 𝑥𝑜1برای اشاره به  𝑥𝑜و از نماد  𝑥برای اشاره به مخالف بازتابی 
 

 
خطی  صورتبهرا  𝒙ی . شکل سمت چپ دامنه𝒙از اسکالر  modulo ،𝒙𝒐𝟐و مخالف  𝒙𝒐𝟏نمایش مخالف بازتابی  1-16شکل 

,𝒂]ی بر روی دامنه 𝒙دهد. اسکالر یک دایره نشان می صورتبهنشان داده و شکل سمت راست آن را  𝒃]  تعریف شده و𝒄 

در سمت مقابل  modulo ،𝒙𝒐𝟐است و مخالف  𝒄از  𝒙ی ی فاصله، به اندازه𝒄ی مخالف بازتابی از باشد. فاصلهمرکز دامنه می

 کند، واقع شده است.را تعریف می 𝒙ی ای که دامنهدایره



 سازی تکاملیهای بهینهالگوریتم/  514

 مخالف جزیی 16-1-2

شود، نمایش داده می 𝑥𝑝را، که با  𝑥توانیم مخالف جزیی در اختیار داشته باشیم، می 𝑥اگر یک بردار مانند 

 آن، تعریف نماییم. برای مثال:با مخالف نمودن برخی از ابعاد آن و بدون تغییر گذاشتن سایر عناصر 

(16-8) 

𝑥 = [𝑥1… 𝑥𝑛] 

𝑥𝑝مخالف جزیی  = [𝑥𝑝1… 𝑥𝑝𝑛] 

𝑥𝑝𝑖که در آن  = {

𝑥𝑜𝑖 𝑖 برای     ∈ 𝑆

𝑥𝑖 𝑖 برای     ∈ 𝑆̅
 

,1,2}یک زیرمجموعه از  𝑆که در آن  … , 𝑛}  بوده و𝑆  نیز متمم𝑆  است، بدین معنی که 

𝑆 ∪ 𝑆 = {1,2, … , 𝑛}  و برای تمامی𝑗 ∈ {1, … , |𝑆|} ،𝑆𝑗 ∉ 𝑆ی مخالفت . در این صورت درجه𝑥𝑝 صورتبه 

 شودزیر تعریف می

(16-9) 𝜏(𝑥𝑝) = |𝑆|/𝑛 

 

 1-16مثال 

𝑥فرض کنید که  = تعریف شده باشند. ما  [0,2]ی بر روی دامنه 𝑥ی که هر دو عنصر طوربه [0.5 0.5]

 تعریف نماییم: 𝑥یم چهار مخاف جزیی برای توانمی

(16-14) 

𝑥𝑝
(1)
= [0.5 0.5]  →  𝜏(𝑥𝑝

(1)) = 0 

𝑥𝑝
(2)
= [1.5 0.5]  →  𝜏(𝑥𝑝

(1)) = 1/2 

𝑥𝑝
(3)
= [0.5 1.5]  →  𝜏(𝑥𝑝

(1)) = 1/2 

𝑥𝑝
(4)
= [1.5 1.5]  →  𝜏(𝑥𝑝

(1)) = 1 

 دهد. می را نشان 𝑥چهار مخالف جزیی  2-16شکل 
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𝒙𝒑. بردار 𝒙ی مخالفت مخالفین جزیی بردار دو بعدی : درجه1-16مثال  2-16شکل 

ی یکی است، بنابراین درجه 𝒙با بردار  (𝟏)

𝒙𝒑است. بردارهای  5مخالفت آن 
𝒙𝒑و  (𝟐)

و یک عنصر یکسان با عنصر متناظر  𝒙دارای یک عنصر مخالف عنصر متناظر در  (𝟑)

𝒙𝒑است. تمام عناصر بردار  515ی مخالفت این دو بردار برابر باشند، بنابراین درجهمی 𝒙در 
 𝒙مخالف عناصر متناظر در  (𝟒)

 است. 1ی مخالفت آن برابر باشند، بنابراین درجهمی

 2و مخالفان نوع  1مخالفان نوع  16-1-3

نام دارد. ما همچنین  1ایم؛ این مخالفت نوع نموده ی یک تابع تعریفتا به اینجا، مخالفت را تحت دامنه

خواهد بود  2توانیم مخالفت را تحت برد یک تابع تعریف نماییم. که این نوع مخالفت، مخالفت نوع می

.)𝑦[. این کار را با یک تابع اسکالر 2448]تیزهوش و همکاران،  ,𝑎]ی که بر روی دامنه 𝑥از یک اسکالر  ( 𝑏] 

𝑦𝑚𝑖𝑛]نماییم. برد ت، آغاز میتعریف شده اس , 𝑦𝑚𝑎𝑥] شودزیر تعریف می صورتبه 

(16-11) 𝑦𝑚𝑖𝑛 = min 𝑦(𝑥) ∶ 𝑥 ∈ [𝑎, 𝑏] 
𝑦𝑚𝑎𝑥 = max 𝑦(𝑥) ∶ 𝑥 ∈ [𝑎, 𝑏] 

 گرددزیر تعریف می صورتبهمرکز برد نیز 

(16-12) 𝑦𝑐 = (𝑦𝑚𝑎𝑥 − 𝑦𝑚𝑖𝑛)/2 

 شودزیر تعریف می صورتبه 𝑥اسکالر  2وع مخالف بازتابی ن

(16-13) 𝑥𝑜
(𝑟)
= 𝑥′ ∶ 𝑦(𝑥′) =  𝑦𝑚𝑎𝑥 + 𝑦𝑚𝑖𝑛 − 𝑦(𝑥) 

𝑦(𝑥𝑜ی این بدین معنی است که فاصله
(𝑟))  از𝑦𝑐 ی با فاصله𝑦(𝑥)  از𝑦𝑐 :برابر است 

(16-14) 𝑦𝑐 − 𝑦(𝑥𝑜
(𝑟)) = 𝑦𝑐 − 𝑦(𝑥) 
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𝑥𝑜تواند مقادیر متفاوتی از این تعریف می
(𝑟)  را به دست بدهد، مگر آنکه𝑦(. یک -به-یک نگاشت یک (

توان تعریف دهد. توجه داشته باشید که میرا نشان می 2و  1های نوع تفاوت میان مخالف 3-16باشد. شکل 

از یک بردار و  2نوع  moduloالف یک بردار، مخ 2را برای به دست آوردن مخالف نوع  2مخالفت نوع 

 ، تعمیم داد.2ی مخالفت نوع همچنین درجه

را به  2ی مخالفت نوع نماییم و مطالعهمحدود می 1در باقی این فصل ما بحث خود را به مخالفت نوع 

 نماییم.تحقیقات آتی واگذار می

 
,𝒂]ی بر روی دامنه 𝒙اسکالر  3-16شکل  𝒃]  و همچنین تابع𝒚(𝒙)  اسکالر  1را در نظر بگیرید. مخالف نوع𝒙  با𝒙𝒐  نمایش

 𝒚(𝒙)با بازتاب دادن  𝒙اسکالر  2آید. مخالف نوع که مرکز دامنه است، به دست می 𝒄نسبت به  𝒙داده شده و با بازتاب دادن 

𝒚(𝒙𝒐، که مرکز برد است، برای به دست آوردن 𝒚𝒄نسبت به 
(𝒓)) ی معکوس هو سپس محاسب𝒚(𝒙𝒐

(𝒓))  برای به دست آوردن𝒙𝒐
(𝒓) 

𝒙𝒐آید. این کار در این مثال به دو مقدار محتمل برای به دست می
(𝒓) شود.منجر می 

 2و فرامخالفان 1مخالفان کوشی 16-1-4

,𝑎]ی در دامنه 𝑥پردازیم. مانند قبل، اسکالر حال به معرفی سه رویکرد دیگر از مخالفت می 𝑏]  با مرکز𝑐 

 گیریم.را در نظر می

 [:2448گردد ]تیزهوش و همکاران، زیر تعریف می صورتبه 𝑥مخالف کوشی 

(16-15) 𝑥𝑞𝑜 = 𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑐, 𝑥𝑜) 

 𝑥𝑞𝑜( تعریف شده است. بدین ترتیب، 2-16ی )مخالف بازتابی استاندارد است که در معادله 𝑥𝑜که در آن 

,𝑐]ی است اتفاقی با توزیع یکنواخت بر روی بازه عددی 𝑥𝑜] توجه داشته باشید که تابع .𝑟𝑎𝑛𝑑 ای گونهبه

                                                                                                                                             
1 Quasi Opposites 
2 Super Opposites 
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,𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑐های آن است. بنابراین نماد تعریف شده است که خروجی آن مستقل از ترتیب آرگومان 𝑥𝑜)  و

𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑥𝑜 , 𝑐) .معادل هستند 

 [:2448شوند ]تیزهوش و همکاران، زیر تعریف می صورتبه 𝑥فرامخالفان 

(16-16) 𝑥𝑠𝑜 = {

𝑟𝑎𝑛𝑑 (𝑥𝑜 , 𝑏)   اگر 𝑥 < 𝑐

𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑎, 𝑥𝑜)   اگر 𝑥 > 𝑐
 

یکنواخت  طوربهدارد،  𝑥و کرانی از دامنه که بیشترین فاصله را از  𝑥𝑜عددی اتفاقی است که بین  𝑥𝑠𝑜که در آن 

𝑥را برای حالتی که  𝑥𝑠𝑜ه است. این تعریف کامل نیست چرا که توزیع شد = 𝑐 کند، اما است تعریف نمی

ی که هم شامل معادله طوربه( 6-16این حالت خاص را با تغییر دلخواه یکی از نامعادلات موجود در معادله )

 و نامعادله شود، برطرف نمود.

 [:2449و همکاران،  1شود ]ارگزارمیزیر تعریف  صورتبه 𝑥مخالف کوشی بازتابی 

(16-17) 𝑥𝑞𝑟 = 𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑥, 𝑐) 

 "بازتابی"خواهد بود. توجه داشته باشید که کلمه  𝑐و  𝑥عددی اتفاقی با توزیع یکنواخت بین  𝑥𝑞𝑟که در آن 

 له ندارد )معاد "مخالف بازتابی"ربطی به کلمه بازتابی در عبارت  "کوشی بازتابی"در عبارت 

 ( را ببینید(.16-2)

دهد. با دنبال نمودن عملیات صورت گرفته ، چهار نوع متفاوت مخالفت )تقابل( را نشان می4-16شکل 

 بسط داد. 2و مخالفان نوع  moduloهای توان این تعاریف را به بردارها، مخالفدر این بخش، می

 
𝒙فرض کنید یک اسکالر مانند  4-16شکل  ∈ [𝒂, 𝒃] ر داریم. مخالف در اختیا𝒙  را با𝒙𝒐  نشان داده و آن را با بازتاب دادن

𝒙  حول𝒄آوریم. مخالف کوشی ، مرکز دامنه، به دست می𝒙  که با𝒙𝒒𝒐 شود نیز با تولید عددی اتفاقی میان نمایش داده می𝒄 

و کرانی از دامنه  𝒙𝒐شود، با  تولید عددی اتفاقی میان می نمایش داده 𝒙𝒔𝒐نیز که با  𝒙به دست خواهد آمد. فرامخالف  𝒙𝒐و 

شود، با نمایش داده می 𝒙𝒒𝒓نیز که با  𝒙دارد به دست خواهد آمد. در آخر، مخالف کوشی بازتابی  𝒙که بیشترین فاصله را با 

 به دست خواهد آمد. 𝒙و  𝒄ایجاد عددی اتفاقی میان 

                                                                                                                                             
1 Ergezar 
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نشانگر عددی بودن مخالف  4-16ریف و منطق فازی جالب خواهد بود. شکل ایجاد ارتباط میان این تعا

𝑥 ،𝑥𝑜باشد. با این حال، ، می𝑥𝑞𝑟 ،𝑥𝑞𝑜  و𝑥𝑠𝑜 هایی فازی  تعریف گردند. ارتباط کمیت صورتبهتوانند می

موضوعی بالغ برای  عنوانبهتواند نشده است اما می ارائهمیان این تعاریف و منطق فازی در این کتاب 

 تحقیقات آتی در نظر گرفته شود.

 محور-تکاملی مقابله هایالگوریتم 16-2
تواند یک دهد چگونه این الگوریتم مینوعی پرداخته و نشان می OBLیک الگوریتم  ارائهاین بخش به 

با هر نوع الگوریتم تکاملی  OBLکلی، یک راه ساده برای استفاده از  طوربهالگوریتم تکاملی را تقویت نماید. 

 شود.شامل مراحل زیر می

گردند، ذره مخالف نیز تولید می 𝑁شود، ی اولیه جمعیت الگوریتم تکاملی ایجاد میذره 𝑁هنگامی که  .1

ی که هر ذره مخالف متناظر با یکی  از ذرات اصلی در جمعیت الگوریتم تکاملی است. بدین طوربه

ذره برای جمعیت  2𝑁ذره برتر را از میان این  𝑁ود خواهد داشت و ما حل نامزد وجراه 2𝑁ترتیب 

 مورد بحث واقع شده است. 1-8داریم. این ایده کلی در بخش شروع کننده الگوریتم تکاملی نگه می

که پیش از این در این  طورهماننماییم. سازی استاندارد از الگوریتم تکاملی را اجرا میما یک پیاده .2

ها ها و جهشهای تابع هزینه، بازترکیبایم، این عمل شامل یک حلقه از ارزیابیاهده نمودهکتاب مش

 شود.شود. بنا بر تعریف، هر یک حلقه در یک نسل اجرا میمی

 2𝑁نماییم. از این ذره موجود در جمعیت را محاسبه می 𝑁هر چند نسل یکبار، مخالف هر یک از  .3

ذره را برای نسل بعدی الگوریتم  𝑁ذره مخالف( بهترین  𝑁استاندارد و ذره تکاملی  𝑁حل نامزد )راه

𝐽𝑟داریم. در هر نسل، این مرحله را با احتمال تکاملی نگه می ∈ که نرخ پرش نام دارد، انجام  [0,1]

 دهیم.می

 ما همچنین باید برخی تصمیمات را در مورد الگوریتم تکاملی مقابله محور خود اتخاذ نماییم.

ازی نیز ساز چه الگوریتم تکاملی باید استفاده نمود؟ جواب به این سوال شامل تمام پارامترهای میزان .1

 شود.می

 ای باید استفاده نماییم؟از چه نوع مقابله .2

 چه قدر باید باشد؟ 𝐽𝑟مقدار  .3

یم آن را بیش از خواهنداریم اما نمی 𝐽𝑟سازی است. ما هیچ خط مشی برای نرخ پرش یک پارامتر میزان

 آوریم آن استمتناوب یک جمعیت مخالف به وجود می صورتبهاندازه بزرگ انتخاب نماییم. دلیل اینکه 
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خواهیم در هر خواهیم مناطق کشف نشده فضای جستجو را مورد کاوش واقع دهیم. با این حال نمیکه می

در حال جلو و عقب پریدن در فضای  ماًجود آوریم چرا که در این صورت دائنسل یک جمعیت مخالف به و

جستجو خواهیم بود. این کار باعث هرز رفتن توان با محاسبات زیاد تایع هزینه خواهد شد. نتایج به دست 

𝐽𝑟محور نشانگر آن است که -آمده از تکامل دیفرانسیلی مقابله ≈ تواند تعادل خوبی ایجاد کند می 0.3

 [.2448]رهنمایان و همکاران، 

شود نسل اجرا می 𝐺ذره بوده و برای  𝑁محور که دارای -داشته باشید که یک الگوریتم غیر مقابله توجه

ذره و نرخ پرشی برابر  ′𝑁محور که دارای -محاسبه تابع خواهد شد. یک الگوریتم تکاملی مقابله 𝐺𝑁شامل 

𝐽𝑟  بوده و همچنین برای𝐺′ گردد، به تعداد نسل اجرا می𝐺′𝑁′(1 + 𝐽𝑟)  میانگین نیاز  صورتبهمحاسبه تابع

م تکاملی محور و الگوریت-ای عادلانه میان الگوریتم تکاملی غیر مقابلهخواهد داشت. برای آنکه بتوانیم مقایسه

 انتخاب نماییم که: ایگونهبهرا  𝐽𝑟و  ′𝐺′ ،𝑁محور انجام دهیم، باید -مقابله

(16-18) 𝐺𝑁 = 𝐺′𝑁′(1 + 𝐽𝑟) 

′𝑁توان به دو صورت انجام داد؛ یا این کار را می = 𝑁 ای کم قرار دهیم و سپس حد نسل را به اندازه

′𝐺کنیم که  = 𝐺/(1 + 𝐽𝑟)  حاصل شود و یا𝐺′ = 𝐺 ای کم نماییم قرار دهیم و اندازه جمعیت را به اندازه

′𝑁که  = 𝑁/(1 + 𝐽𝑟) ود. روش دیگر آن است که حاصل ش𝐺′  و𝑁′  همزمان کاهش دهیم تا  صورتبهرا

 ( برآورده شود.18-16معادله )

 محور-جغرافیای زیستمقابله سازیبهینه

 سازیبهینه، که در بالا نشان داده شده است، در OBLتوان از طرح کلی دهیم که چگونه میحال نشان می

ترکیب  OBLرا با  3-14استاندارد از شکل  BBOفاده نمود. ما الگوریتم ( استBBOمحور )-جغرافیزیست

طرح  5-16[. شکل 2449( به دست آید ]ارگزار و همکاران، 1OBBO) BBOای نماییم تا الگوریتم مقابلهمی

همان الگوریتم شکل  5-16دهد. توجه داشته باشید که الگوریتم شکل را نشان می OBBOکلی الگوریتم 

را اضافی  "کامنت: پایان منطق مقابله“و  "کامنت: منطق مقابله را آغاز کن“های بین ت و فقط خطاس 14-3

 دارد.

  

                                                                                                                                             
1 Oppositional BBO 
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𝑘برای  {𝑥𝑘}های نامزد را مقداردهی کن حلجمعیتی ابتدایی از راه ∈ [1, 𝑁] 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

 ی که طوربهقرار بده  𝑥𝑘را متناسب با برازندگی  𝜇𝑘ا احتمال مهاجرت )از( ی 𝜇𝑘برای هر         
𝜇𝑘 ∈ [0,1] 

𝜆𝑘 صورتبهاحتمال مهاجرت )به( را  𝑥𝑘ی برای هر ذره         = 1 − 𝜇𝑘 قرار بده 
        {𝑧𝑘} ← {𝑥𝑘} 

 𝑧𝑘ی برای هر ذره        

 𝑠ل حبرای هر ویژگی راه                 

 استفاده کن 𝑧𝑘برای تصمیم احتمالاتی در مورد مهاجرت نمودن  𝜆𝑘از                         

 اگر مهاجرت رخ داد آنگاه                        

𝑖=1{𝜇𝑖}از                                 
𝑁 ی ی مهاجرت کنندهبرای انتخاب احتمالاتی ذره𝑥𝑗 ستفاده کنا 

                                𝑧𝑘(𝑠) ← 𝑥𝑗(𝑠) 

 پایان اگر                        

 حل بعدیویژگی راه                

                {𝑧𝑘}  احتمالاتی دچار جهش کن صورتبهرا 

 ی بعدذره        

 کامنت: منطق تقابل را آغاز کن        
        𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑟اگر          < 𝐽𝑟 آنگاه 

 استفاده کن {𝑧�̅�}برای ایجاد جمعیت مخالف  {𝑧𝑘}از                 

                {𝑧𝑘} ← {𝑧𝑘} ∪ {𝑧�̅�} ذره از 𝑁 بهترین 

 پایان اگر        

 کامنت: پایان منطق تقابل        
        {𝑥𝑘} ← {𝑧𝑘} 

 نسل بعد

های مجموعه تمام ذره {𝒙𝒌}. مجموعه 𝑵( با اندازه جمعیت OBBOمحور )-جغرافیای زیستالگوریتم مقابله 5-16شکل 

 {𝒛𝒌}باشد. به همین ترتیب، می 𝒙𝒌مین ویژگی ا𝒔ُنیز  𝒙𝒌(𝒔)مین ذره بوده و ا𝒙𝒌 ،𝒌ُی که صورتبهموجود در جمعیت بوده 

 .باشدمی 𝒛𝒌مین ویژگی ا𝒛𝒌(𝒔) ،𝒔ُی جمعیت موقتی بوده و مین ذرها𝒛𝒌 ،𝒌ُی که صورتبهتی موقتی از ذرات بوده جمعی
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 2-16مثال 

تعریف  1-6نماییم. این تابع در ضمیمه ج.می سازیبهینهرا  Griewankبعدی  24در این مثال یک تابع 

 شده است: شده و در اینجا نیز جهت سادگی آورده

(16-19) 𝑓(𝑥) = 1 +∑𝑥𝑖
2 4000⁄

𝑛

𝑖=1

−∏cos (𝑥𝑖 √𝑖⁄ )

𝑛

𝑖=1

 

𝑥𝑖که در آن  ∈ 𝑖برای تمامی  𝑥𝑖ساز است. مقدار مینیمم [600+,600−] ∈ [1, 𝑛]  است.  ما از  4برابرBBO 

𝑁با اندازه جمعیت  = یک  BBOی نماییم. اگر هر ذرهاستفاده می 2544و حد محاسبات تابعی برابر با  50

در بعد در ذره استفاده  %1نسل خواهیم داشت. ما از نرخ جهشی برابر با  54بار در هر نسل ارزیابی شود، 

را مانند آنچه که در شکل  OBLقرار خواهیم داد. ما همچنین  2گرایی را برابر خواهیم نمود و پارامتر نخبه

در نظر گرفته و  472را برابر  𝐽𝑟نماییم. برای این کار اضافه می BBOتم نشان داده شده است به الگوری 16-5

یابد. مقدار این کاهش به عدد اتفاقی که تولید نسل کاهش می 42یا  41ها به حدود بدین ترتیب تعداد نسل

های یافته سازی مونت کارلو میانگین کمترین هزینهشبیه 24مخالف را بر عهده دارد، بستگی دارد. پس از 

 به قرار زیر است: OBBOو  BBOشده توسط 

BBO :8785 

OBBO  : 69=979بازتابی 

OBBO  :4745کوشی 

 OBBO :11782فرا 

OBBO  :4743کوشی بازتابی 

کوشی به  𝑥𝑜 ،OBBOبازتابی به  OBBOمشاهده نمود.  4-16توان در شکل های بالا را میمعانی عبارت

𝑥𝑞𝑜 فرا ،OBBO  به𝑥𝑠𝑜  وOBBO  کوشی بازتابی به𝑥𝑞𝑟 توان دید که اشاره دارد. میOBBO  بازتابی و فرا

OBBO  هر دو عملکرد بدتری نسبت بهBBO  ،دارند. با این حالOBBO  کوشی وOBBO  کوشی بازتابی

 کنند.عمل می BBOای بهتر از العادهخارق صورتبه

کوشی و  OBBOدانیم )ضمیمه ب را ببینید(، عملکرد عجیب می no-free-lunchکه از قضیه  طورهمان

OBBO  مسئلهحل جادو نیست. دلیل این عملکرد برتر آن است که راه 2-16کوشی بازتابی در مثال 

Griewank ًدهد که هر دو الگوریتم نشان می 4-16در مرکز دامنه آن واقع شده است. شکل  دقیقاOBBO 

 OBBOیل دارند ذرات را به سمت مرکز دامنه جستجو سوق دهند. کوشی بازتابی تما OBBOکوشی و 

دارد )اما در سمت مخالف دامنه جستجو( و به بازتابی ذرات را در همان فاصله که از مرکز دارند نگه می
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ذرات را نه  گرینوانکی مسئلهبازتابی در  OBBOدارد. به بیان دیگر  BBOهمین دلیل عملکردی بدتر از 

نشان  4-16از این هم بدتر است. شکل  OBBOپردازد. فرا به ارزیابی توابع می نه بدتر و صرفاًبهتر کرده و 

خواهد ذرات را از مرکز دامنه دور کند و این باعث بد بودن عملکرد آن همواره می OBBOدهد که فرا می

 OBLبا توجه به درکمان از  هایی هستند کههمان دقیقاً 2-16است. بنابراین نتایج مثال  گرینوانکی مسئلهدر 

 اتفاق بیافتد. گرینوانکی مسئلهانتظار داشتیم در 

از  OBLتوانستیم به جای حل در نزدیکی مرکز دامنه قرار گرفته است میدانستیم راهصدالبته که اگر می

تفاده از به سمت مرکز دامنه استفاده نماییم. از این لحاظ، اس BBOهر روش دیگری برای گرایش دادن ذرات 

OBL  حل آید چرا که وابسته به این حقیقت است که راهیک جور تقلب به حساب می گرینوانکی مسئلهدر

 سئلهمدر نزدیکی مرکز دامنه واقع شده است. به بیان دیگر، عملکرد آن به اطلاعات خاص  گرینوانکی مسئله

که در ضمیمه ب آورده شده است، در  no-free-lunchتنگاتنگی با قضیه  صورتبهوابسته است. این موضوع 

 تواند معیار بهتری برای آزمایشحل آن بتواند در هر کجای دامنه واقع شود میکه راه مسئلهارتباط است. یک 

OBL باشد. این موضوع اساس مثال بعدی است. 

 3-16مثال 

را ببینید(. در اینجا نیز  1-6.پردازیم )ضمیمه جمی گرینوانکبعدی  24تابع  سازیبهینهدر این مثال نیز به 

 یمسئلهحل استفاده کردیم، بهره خواهیم برد. با این حال، این بار راه 2-16از همان پارامترهایی که در مثال 

 دهیم:اتفاقی شیفت می صورتبهرا  گرینوانک

(16-24) 𝑓(𝑥) = 1 +∑(𝑥𝑖 − 𝑟𝑖)
2 4000⁄

𝑛

𝑖=1

−∏cos((𝑥𝑖 − 𝑟𝑖) √𝑖⁄ )

𝑛

𝑖=1

 

باشد. مقدار می [600+,600−]عددی اتفاقی با توزیع یکنواخت بر روی دامنه جستجو  𝑟𝑖که در آن 

𝑖برای  𝑓(𝑥)ی کنندهمینیمم ∈ [1, 𝑛]  برابر𝑥𝑖
∗ = 𝑟𝑖 که در آن  ارلوسازی مونت کشبیه 24باشد. پس از می

نماییم، میانگین کمترین مقادیر پیدا استفاده می {𝑟𝑖}تفاوت از مقادیر ای مسازی از مجموعهبرای هر بار شبیه

 ها به قرار زیر است:OBBOو  BBOشده توسط 

BBO :1474 

OBBO  :1471بازتابی 

OBBO  :1378کوشی 

 OBBO :1374فرا 
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OBBO  :1379کوشی بازتابی 

کنند. این استاندارد عمل می BBOاز  محور به طرز قابل توجهی بدتر-های مقابلهBBOبینید که تمامی می

یکنواخت بر روی فضای جستجو توزیع شده است و به  صورتبه گرینوانکحل به آن دلیل است که راه

حل همین دلیل یک نقطه مخالف )مقابل( از احتمال بیشتری نسبت به نقطه استاندارد برای نزدیک بودن به راه

، نقطه مخالف از احتمال کمتری برای BBOهای با افزایش تعداد نسلبهینه برخودار نخواهد بود. در حقیقت، 

رات ی نسل، ذحل بهینه برخوردار خواهند بود. این بدین دلیل است که با افزایش شمارهنزدیک بودن به راه

BBO تمال ن، احشوند. بنابرایحل بهینه نزدیکتر میگذاری اطلاعاتشان به راهبا استفاده از مکانیزم به اشتراک

نها شود. استفاده از تقابل در این مورد نه تحل بهینه توسط تابع تقابل بیشتر میدور شدن ذرات مخالف از راه

 گیرد.ت میی کاملا غیرسازنده صورصورتبهباعث از بین رفتن توان بر سر محاسبات توابع شده، بلکه این کار 

سراب به نظر  2-16انگیز مثال ایج هیجانتر، نتدهد که پس از ملاحظات دقیقنشان می 3-16مثال 

ای واقعی دنی سازیبهینه مسئلهخواهیم یک رفته نیست. هنگامی که میرسند. با این حال، همه چیز از دستمی

را با استفاده از الگوریتم تکاملی حل نماییم، باید دامنه جستجو را نعریف نماییم. این کار از این جهت صورت 

 معمولاًگیرد. این بدین معنی است که ما حل در درون دامنه جستجو قرار میباشیم راهگیرد که مطمئن می

حل م راهدانیگیریم. این بزرگی از آن جهت است که نمیفضای جستجو را بزرگتر از آنچه که باید در نظر می

رای حل بزنیم که راهدر کجا واقع شده است. اما برای نمونه در مورد دو مثال قبلی، ممکن است حدس ب دقیقاً

 2-16 تر نسبت به دو مثالگرایانهمثال در مرکز فضای جستجو واقع شده است. بنابراین، یک وضعیت واقع

اتفاقی شیفت دهیم که به آن اجازه رسیدن به  ایگونهبهرا  گرینوانک مسئلهحل شاید آن است که راه 3-16و 

حل را بیشتر در همان حوالی باشد که بخواهد راه ایگونهبههای دامنه را بدهد، اما تمایل این شیفت کران

 مرکز دامنه نگه دارد. حال به مثال بعد توجه کنید.

 4-16مثال 

نماییم. در اینجا نیز از همان پارامترهای را بهینه می گرینوانکبعدی  24در این مثال یک بار دیگر تابع 

و  اتفاقی صورتبهرا  گرینوانک مسئلهحل ال، در اینجا راهنماییم. با این حاستفاده می 3-16و  2-16مثال 

حل تعبیری از یک بردار با توزیع نرمال بوده و انحراف از معیار هر عنصر از دهیم که راهای شیفت میگونهبه

 باشد. 244این بردار برابر 
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(16-21) 

𝑟𝑖 ← 200𝑁(0,1)     برای𝑖 ∈ [1, 𝑛] 

𝑟𝑖 ← max(𝑚𝑖𝑛(𝑟𝑖 , 600) , −600) 

𝑓(𝑥) = 1 +∑(𝑥𝑖 − 𝑟𝑖)
2 4000⁄

𝑛

𝑖=1

−∏cos((𝑥𝑖 − 𝑟𝑖) √𝑖⁄ )

𝑛

𝑖=1

 

𝑁(0,1) باشد. این بدین معنی استیک عدد اتفاقی با توزیع نرمال، میانگین صفر و واریانس واحد می 

( برای 21-16در معادله ) min/maxعملیات خواهد بود.  244دارای انحراف معیاری برابر  200𝑁(0,1)که 

باشند. ، می[600+,600−]در درون دامنه جستجو  گرینوانک مسئلهیافته حل شیفتاطمینان از قرار گرفتن راه

ایم، سازی استفاده نمودهبرای هر بار شبیه {𝑟𝑖}سازی مونت کارلو، که در آن از مقادیر متفاوت شبیه 24پس از 

 ها به قرار زیرند:OBBOو  BBOر هزینه پیدا شده توسط کمترین مقادی

BBO :975 

OBBO  :1172بازتابی 

OBBO  :979کوشی 

 OBBO :1179فرا 

OBBO  :674کوشی بازتابی 

بازتابی و فرا  OBBOکوشی به لحاظ آماری یکی است در حالی که عملکرد  OBBOو  BBOعملکرد 

OBBO  بدتر از عملکردBBO باشد. با این حالمی ،OBBO  کوشی بازتابی به طرز قابل توجهی بهتر از

BBO  است. این به دلیل آن است کهOBBO  .کوشی بازتابی تمایل دارد ذرات را به سمت مرکز دامنه ببرد

 OBBOعمل کند. با این حال،  BBOکوشی نیز باید بهتر از  OBBOشاید به نظر برسد که به دلیل مشابه 

دور  𝑥ها را از ذره فعلی همزمان آن صورتبهدهد که مرکز دامنه سوق می کوشی ذرات را در حالی به سمت

های های بعدی که بیشتر ذرات دارای هزینهرا ببینید(. این باعث افت عملکرد در نسل 4-16سازد )شکل می

کوشی بازتابی دارای عملکرد بهتری است چرا که نه تنها ذرات را به سمت  OBBOشود. کمتر هستند، می

مرکز دامنه سوق داده، بلکه تمایل دارد ذرات را در همان مکان اصلیشان در فضای جستجو نگه دارد. این 

 موضوع پس از چند نسل اولیه بسیار مفید خواهد بود.

 احتمالات تقابل 16-3
جهت بهبود عملکرد آن استفاده نمود. این  BBOدر  OBLتوان از نشان داد که چگونه می 2-16بخش 

هنگام استفاده از انواع مختلف مقابله را مورد  سازیبهینهی مسئلهحل یک مال نزدیکتر شدن به راهبخش احت
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دهد: تقابل بازتابی، تقابل کوشی و تقابل کوشی بازتابی. این بخش حاوی مطالب ریاضی مطالعه قرار می

ت از این توانند با خیال راحیبسیاری است. بنابراین، خوانندگانی که تنها به دنبال مطالب کاربردی هستند م

 مطالعه نمایند. 1-16بخش صرف نظر کرده و یا تنها نتایج آن را در انتهای این بخش و در جدول 

 گیریم.در این بخش فرضیات زیر را در نظر می

کنیم که فضای جستجو یک بعدی است. کاملاً واضح است که این فرض بسیار محدود فرض می .1

توان این حالت یک بعدی را به آید. میی شروع به حساب میحال یک نقطه کننده است، اما به هر

 های دیگر با تعداد ابعاد بیشتر بسط داد.حالت

ناشناخته است و معادل عددی اتفاقی با توزیع  سازیبهینه مسئله ∗𝑥حل کنیم که راهفرض می .2

ی ناکافی قرار دارد. بنابراین قاعده، در ی ادلهباشد. این فرض بر پایهمی 𝑥ی یکنواخت بر روی دامنه

ها در فضای جستجو دارای صورت عدم برخورداری از دانش قبلی، فرض بر آن است که تمامی اتفاق

 [.a2449[، ]دمبسکی، و مارکس، b2449احتمالات یکسانی هستند ]دمبسکی و مارکس، 

 𝑥دون از دست رفتن کلیت فرض کرد که توان بدر اختیار داریم. می 𝑥ای دلخواه مانند فرض کنید ذره

نسبت به مخالف آن  𝑥𝑞𝑜ی پایینی فضای جستجو قرار دارد. بیایید فرض کنیم که مخالف کوشی آن در نیمه

𝑥𝑜 حل بهینه به راه𝑥∗  ی دلخواه ذره 6-16نزدیکتر است. شکل𝑥 مخالفش ،𝑥𝑜  و مخالف کوشی آن𝑥𝑞𝑜  را

 ی زیر قرار داشته باشد.تواند در یکی از سه ناحیهی بهینه میدهد. ذرهنشان می

∗𝑥حالت اول:  .1 ∈ [𝑎, 𝑐] 

∗𝑥حالت دوم:  .2 ∈ [𝑐, 𝑥𝑜] 

∗𝑥حالت سوم:  .3 ∈ [𝑥𝑜 , 𝑏] 

 
نیز دارای  ∗𝒙ل بهینه حباشند. راهبه ترتیب مخالف و مخالف کوشی آن می 𝒙𝒒𝒐و  𝒙𝒐ی تکاملی بوده و یک ذره 𝒙 6-16شکل 

,𝒂]توزیع یکنواخت بر روی  𝒃] تواند در هر یک از نواحی بالا قرار گیرد.بنابراین می ؛باشدمی 
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 حالت اول

 نزدیکتر است. بنابراین، ∗𝑥حل بهینه به راه 𝑥𝑜نسبت به  𝑥𝑞𝑜برای حالت اول کاملا واضح است که 

(16-22) Pr(|𝑥𝑞𝑜 − 𝑥
∗| < |𝑥𝑜 − 𝑥

∗|) =  1برای حالت  1

 حالت دوم

,𝑐]مستقل بوده و دارای توزیع یکنواخت بر روی  𝑥𝑞𝑜و  ∗𝑥برای حالت دوم،  𝑥𝑜] توانیم باشند. ما میمی

𝑥𝑜[ و این حقیقت که 2445، 1از قضیه احتمال کل ]میتزنماکر و اپفال − 𝑥
∗ > حتمال است استفاده کرده و ا 0

 را محاسبه نماییم: ∗𝑥به  𝑥𝑜نسبت به  𝑥𝑞𝑜نزدیکتر بودن 

(16-23) 

Pr(|𝑥𝑞𝑜 − 𝑥
∗| < |𝑥𝑜 − 𝑥

∗|) 

= Pr(|𝑥𝑞𝑜 − 𝑥
∗| < 𝑥0 − 𝑥

∗|𝑥𝑞𝑜 − 𝑥
∗ < 0) Pr(𝑥𝑞𝑜 − 𝑥

∗ < 0) + 

Pr( |𝑥𝑞𝑜 − 𝑥
∗| < 𝑥0 − 𝑥

∗|𝑥𝑞𝑜 − 𝑥
∗ > 0) Pr(𝑥𝑞𝑜 − 𝑥

∗ > 0) 

= Pr(𝑥𝑞𝑜 > 2𝑥
∗ − 𝑥0|𝑥𝑞𝑜 < 𝑥

∗) Pr(𝑥𝑞𝑜 < 𝑥
∗) + 

Pr(𝑥𝑞𝑜 < 𝑥0|𝑥𝑞𝑜 > 𝑥
∗) Pr(𝑥𝑞𝑜𝑥

∗) 

هر دو دارای  ∗𝑥و  𝑥𝑞𝑜، از آنجا که ی بالا را در نظر بگیرید. اولاً عبارت موجود در سمت راست معادله

,𝑐]توزیع یکنواخت بر روی  𝑥𝑜] توان دید کهباشند میمی 

(16-24) 

Pr(𝑥𝑞𝑜 < 𝑥
∗) =

1

2
 

Pr(𝑥𝑞𝑜 > 𝑥
∗) =

1

2
 

Pr(𝑥𝑞𝑜 < 𝑥0|𝑥𝑞𝑜 > 𝑥
∗) = 1 

زیر  صورتبه( 23-16ی )ادلهی بیز برای نوشتن اولین عبارت در سمت راست معتوانیم از قضیهمی

 استفاده نماییم

(16-25) 

Pr(𝑥𝑞𝑜 > 2𝑥
∗ − 𝑥0|𝑥𝑞𝑜 < 𝑥

∗) Pr(𝑥𝑞𝑜 < 𝑥
∗) 

= Pr(𝑥𝑞𝑜 > 2𝑥
∗ − 𝑥0, 𝑥𝑞𝑜 < 𝑥

∗) 

= Pr(2𝑥∗ − 𝑥0 < 𝑥𝑞𝑜 < 𝑥
∗) 

= ∫ ∫ 𝑓(𝑥∗)𝑓(𝑥𝑞𝑜)𝑑
(𝑥𝑞𝑜+𝑥0)/2

𝑥𝑞𝑜

𝑥𝑜

𝑐

𝑥∗𝑑𝑥𝑞𝑜 

                                                                                                                                             
1 Opfal 
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 𝑓(𝑥∗)و  𝑓(𝑥𝑞𝑜)ترتیب دارای تابع چگالی احتمال مستقل بوده و به ∗𝑥و  𝑥𝑞𝑜که در آن فرض بر آن است که 

 زیر نوشت صورتبهتوان باشند. با فرض توابع چگالی احتمال یکنواخت، انتگرال بالا را میمی

(16-26) 

Pr(𝑥𝑞𝑜 > 2𝑥
∗ − 𝑥0|𝑥𝑞𝑜 < 𝑥

∗) Pr(𝑥𝑞𝑜 < 𝑥
∗) 

= ∫ ∫
1

(𝑥𝑜 − 𝑐)
2
𝑑

𝑥𝑞𝑜+𝑥0
2

𝑥𝑞𝑜

𝑥𝑜

𝑐

𝑥∗𝑑𝑥𝑞𝑜  

= ∫
𝑥𝑜 − 𝑥𝑞𝑜

2(𝑥𝑜 − 𝑐)
2

𝑥𝑜

𝑐

𝑑𝑥𝑞𝑜  

= 1/4 

 ( به عبارت زیر خواهیم رسید23-16ی )( در معادله26-16( و )24-16)با جایگزین نمودن معادلات 

(16-27) Pr(|𝑥𝑞𝑜 − 𝑥
∗| < |𝑥𝑜 − 𝑥

∗) =  2برای حالت  3/4

 حالت سوم

 نزدیکتر است. بنابراین، ∗𝑥به  𝑥𝑞𝑜نسبت به  𝑥𝑜کاملا واضح است که  6-16برای این حالت، از شکل 

(16-28) Pr(|𝑥𝑞𝑜 − 𝑥
∗| < |𝑥𝑜 − 𝑥

∗|) =  3برای حالت  0

 نتایج نهایی

نزدیکتر است استفاده  ∗𝑥به  𝑥𝑜نسبت به  𝑥𝑞𝑜برای نشان دادن حالتی که در آن  휀بگذارید از علامت 

 نماییم:

(16-29) ℰ = {|𝑥𝑞𝑜 − 𝑥
∗| < |𝑥𝑜 − 𝑥

∗|} 

 اول، دوم و سوم را با هم ترکیب نماییم: هایتوانیم نتایج حالتحال می

(16-34) 

Pr(ℰ) = Pr(ℰ|𝑥∗ ∈ [𝑎, 𝑐]) Pr(𝑥∗ ∈ [𝑎, 𝑐]) + 
                     Pr(ℰ|𝑥∗ ∈ [𝑐, 𝑥𝑜]) Pr(𝑥

∗ ∈ [𝑐, 𝑥𝑜]) + 
                 Pr(ℰ|𝑥∗ ∈ [𝑥𝑜 , 𝑏]) Pr(𝑥

∗ ∈ [𝑥𝑜, 𝑏]) 

= (1) (
1

2
) + (

3

4
) (
𝑥𝑜 − 𝑐

𝑏 − 𝑎
) + 0  

دارای توزیع یکنواخت  𝑥𝑜ی پایینی فضای جستجو باشد، آنگاه دارای توزیع یکنواخت بر روی نیمه 𝑥اگر 

 برابرست با 𝑥𝑜ی بالایی فضای جستجو خواهد بود. بنابراین امید ریاضی بر روی نیمه

(16-31) 𝐸(𝑥𝑜) = (c + b)/2  

 ( مقدار زیر به دست خواهد آمد34-16ی )ی امید ریاضی معادلهاسبهحال با مح
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(16-32) 𝐸(Pr(|𝑥𝑞𝑜 − 𝑥
∗| < |𝑥𝑜 − 𝑥

∗|)) =
1

2
+
3

4

𝑏 − 𝑐
2

𝑏 − 𝑎
 

                                                        = 1 2⁄ + 3 16⁄ = 11 16⁄ 

𝑥ه در استنتاج بالا فرض بر آن است ک ∈ [𝑎, 𝑐]  دهد قرار نمی تأثیراما این فرض کلیت نتایج را تحت

𝑥بدین معنی که اگر فرض بر  ∈ [𝑐, 𝑏] رسیم.ی زیر میآمد. بنابراین، به قضیهبود نیز همین نتایج به دست می 

 ازیسبهینهی مسئلهاز یک  ∗𝑥حل مانند و یک راه 𝑥. فرض کنید که یک ذره تکاملی مانند 1-16قضیه 

 باشند. در این صورت احتمالتک بعدی مستقل بوده و دارای توزیع یکنواخت بر روی فضای جستجو می

 خواهد بود. 11/16نسبت به مخالف آن برابر  ∗𝑥به  𝑥نزدیکتر بودن مخالف کوشی 

دیگر نیز در شدند. برخی نتایج  ارائه[ 2411[، ]ارگزار، 2449این نتایج اولین بار در ]ارگزار و همکاران، 

آورده شده است. ردیف اول این جدول نشان  1-16ها در جدول ی آناند که خلاصهشده ارائهاین مقالات 

حل بهینه ی تکاملی و مخالف آن هر دو دارای احتمال یکسانی برای نزدیک بودن به راهدهد که یک ذرهمی

 وجود دارد. 𝑥𝑜و  𝑥باشند. این موضوع به دلیل تقارنی است که بین می

شده در این بخش به  ارائهتک بعدی محدود است، اما تعمیم روش  مسائلبه  1-16اگرچه که جدول 

آزمایشی  شود. برخی نتایجای برای تحقیقات آتی رها میزمینه عنوانبهبا ابعاد بالاتر سرراست بوده و  مسائل

رسد با افزایش این نتایج به نظر میده است. بنابر[ نشان داده ش2449از ابعاد بالاتر در ]ارگزار و همکاران، 

 را ببینید. 12-16ی مسئلهشوند. همچنین تعداد ابعاد، احتمالات به یک مجانب نزدیک می

در نظر گرفتیم. به همین  سازیبهینهی مسئلهحلی دلخواه برای راه عنوانبهرا  ∗𝑥توجه داشته باشید که ما 

آن است که  OBLی جمعیت در نظر بگیریم. ویژگی کلیدی بدترین ذره عنوانبهتوانستیم آن را ترتیب می

ی جمعیت ذره 𝑁ی جمعیت اصلی و ذره 𝑁ذره از میان  𝑁پس از تولید شدن جمعیت مخالف، بهترین 

آن است که مخالف کوشی و مخالف  OBLشوند. تنها دلیل موفقیت مخالف برای نسل بعد نگه داشته می

ی برای نزدیک بودن به یک نقطه 𝑥ی دلخواه مانند ی دارای احتمال بیشتری نسبت به یک ذرهکوشی بازتاب

 باشند.دلخواه در فضای جستجو می
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 گر.حل بهینه، نسبت به نقاط دیاحتمالات تک بعدی یک سری نقاط مخالف مشخص برای نزدیکتر بودن به راه 1-16جدول 

 احتمال رویداد
|𝑥𝑜 − 𝑥

∗| < |𝑥 − 𝑥∗| 1/2 
|𝑥𝑞𝑜 − 𝑥

∗| < |𝑥 − 𝑥∗| 9/16 
|𝑥𝑞𝑟 − 𝑥

∗| < |𝑥 − 𝑥∗| 11/16 
|𝑥𝑞𝑜 − 𝑥

∗| < |𝑥𝑜 − 𝑥
∗| 11/16 

|𝑥𝑞𝑟 − 𝑥
∗| < |𝑥𝑜 − 𝑥

∗| 9/16 
|𝑥𝑞𝑜 − 𝑥

∗| < |𝑥𝑞𝑟 − 𝑥
∗| 1/2 

باشد. ما انتظار توزیع یکنواخت بر روی فضای جستجو می دارای 𝑥در استدلال ما فرض شده است که 

تر شوند. این حل بهینه نزدیکهای آخر، بیشتر ذرات به راهداریم که با پیشرفت الگوریتم تکاملی به سمت نسل

 تواند به این اشاره داشتهتواند دارای توزیع یکنواخت باشد. این موضوع میدیگر نمی 𝑥بدین معنی است که 

 OBLسازی جستجو باشد. بنابراین، هنگام پیاده فرایندبیشتری در ابتدای  تأثیرباید دارای  OBLکه باشد 

جستجو )نسبت به انتهای آن( استفاده نمود. این مانند همان  فرایندتوان از نرخ جهش بیشتری در ابتدای می

از استدلالی  معمولاًد(. ما همچنین را ببینی 9نماییم )فصل در ذوب فلزات استفاده می معمولاًمنطقی است که 

هش بیشتری های ججستجو از نرخ فرایندنماییم، بدین ترتیب که در ابتدای جهش استفاده می فرایندمشابه در 

 [.9-5، بخش 2444نماییم ]هاوپت و هاوپت، جستجو استفاده می فرایندنسبت به اواخر 

 نرخ جهش 16-4
شود.  OBLتواند باعث بهبود عملکرد پردازد، مفهومی که میاین بخش به معرفی مفهوم نرخ جهش می

ی مخالفی که گیرد. هر ذرهمی نشئتبه منابع محاسباتی نیاز دارد،  OBLاین ایده از درک این موضوع که 

 مسائلواند در تی اضافی تابع برازندگی دارد و محاسبه تابع برازندگی میشود نیاز به یک محاسبهتولید می

های مخالف حلخواهیم راهرا ببینید(. ما نمی 21قعی به لحاظ محاسباتی بسیار پرهزینه باشد )فصل دنیای وا

های حلسازی الگوریتم تکاملی به صوررت دلخواه تولید نماییم بلکه تمایل داریم که این راهرا در حین پیاده

 .ها تولید نماییممخالف را تنها در صورت اطمینان از به صرفه بودن آن

توجه داشته باشید که مخالف یک ذره با برازندگی بالا دارای احتمال کمتری جهت برازندگی نسبت به 

حل بهینه نزدیک باشد، تولید ای تکاملی به راهبدین معنی که اگر ذره ای با برازندگی کم است.مخالف ذره

کاملی ای تترتیب که اگر ذره ی مخالف آن به صرفه نخواهد بود. عکس این مطلب نیز صادق است، بدینذره

ره توان فهمید که آیا یک ذحل بهینه دور باشد، تولید مخالف آن به صرفه خواهد بود. صدالبته که نمیاز راه

ای دور از آن قرار گرفته است. اما از مقادیر نسبی برازندگی هر ذره حل بهینه نزدیک است یا در نقطهبه راه
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سازی شود که احتمال تولید ای پیادهگونهبه OBLبنابراین شاید بهتر باشد در جمعیت تکاملی خبر داریم. 

تواند با چیزی مانند می 5-16در شکل  OBBOمخالف یک ذره تابعی از مقدار برازندگی آن ذره باشد. منطق 

 نشان داده شده است، جایگزین شود. 7-16آنچه که در شکل 

𝛼پارامتر  ≥ با برازندگی  𝜇𝑘کند. با توجه به اینکه ت مخالف را کنترل میفشار تولید ذرا 7-16در شکل  0

𝑧𝑘 محور احتمال تولید مخالف ذرات با برازندگی کمتر -توان دید که منطق تقابل برازندگیمتناسب است، می

ه ب 𝛼حدی وقتی  صورتبهشود. باعث تولید تعداد زیادی ذرات مخالف می 𝛼کند. مقدار کم را، بیشتر می

خواهد بود و  5-16محور معادل تقابل استاندارد از شکل -کند، منطق تقابل برازندگیسمت صفر میل می

ذرات مخالف کمتری تولید خواهد شد.  𝛼گردد. با بزرگتر شدن برای هر ذره تکاملی یک مخالف تولید می

𝛼با  → رد بدل خواهد شد. تولید استاندا BBOبه یک  OBBOی مخالفی تولید نشده و الگوریتم ، هیچ ذره∞

ی تابع برازندگی هر یک از ذرات مخالف، تلاش ذرات مخالف یک ریسک است، چرا که به دلیل محاسبه

 آورد.می فراهمتعادل مورد نیاز را  𝛼محاسباتی بیشتری لازم خواهد بود. آیا این کار به صرفه است؟ پارامتر 

𝛼 = ∋ فشار تقابل [0,1] 
𝑟1 ← 𝑈[0,1] 

𝑟1اگر  < 𝐽𝑟 آنگاه 
        𝑚 = 0 

 𝑧𝑘ی برای هر ذره        
                𝑟2 ← 𝑈[0,1] 

𝑟2اگر                  > 𝛼𝜇𝑘 آنگاه 
                        𝑚 ← 𝑚 + 1 

                        𝑧�̅� ← 𝑧𝑘  مخالف 

 پایان اگر                

        {𝑧𝑘} ← {𝑧𝑘} ∪ {𝑧�̅�} ذره از 𝑁 بهترین 

 پایان اگر

 شود. 5-16از شکل  OBBOتواند جایگزین منطق استاندارد محور. این منطق می-منطق تقابل برازندگی 7-16شکل 

محور تولید ذرات مخالف تنها برای جزیی از ذرات با -سازی تقابل برازندگییک راه دیگر برای پیاده

ی نشان داده شده در بالا گردد. این ایده بسیار شبیه ایدهمشخص می 𝜌باشد. این جزء با برازندگی کم می
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سازی شود. توجه داشته باشید که در این پیاده 8-16تواند مانند شکل تر بوده و میباشد ولی بسیار قاطعمی

𝜌شکل،  ∈  باشد.می [0,1]

. محققین خلاق OBLتر ساختن مؤثرتر و شده در این بخش تلاشی است برای هوشمند ارائهی ایده

های موجود توانیم از ایدهاستفاده نمایند. ما همچنین می OBLهای دیگری برای بهتر ساختن توانند از ایدهمی

استفاده نماییم ]ژانگ و همکاران،  OBLدر جهش هدایت شده در تحقیقات الگوریتم تکاملی کلی برای بهبود 

 ا در مثالی در بخش بعد نشان خواهیم داد.[. ما منطق نرخ جهش ر2445

𝜌 = ∋ نرخ پرش [0,1] 
𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑟اگر  < 𝐽𝑟 آنگاه 
        𝑚 = 0 

 𝑧𝑘ی برای هر ذره        

 ترین ذرات جمعیت واقع شد آنگاهاز کم برازنده 𝜌در کسر  𝑧𝑘اگر                 
                        𝑚 ← 𝑚 + 1 

                        𝑧�̅� ← 𝑧𝑘  مخالف 

 پایان اگر                

 ی بعدذره        

        {𝑧𝑘} ← {𝑧𝑘} ∪ {𝑧�̅�} ذره از 𝑁 بهترین 

 پایان اگر

𝝆شود. اگر  5-16از شکل  OBBOتواند جایگزین منطق محور. این منطق می-منطق تقابل نسبی برازندگی 8-16شکل  = 𝟏 

 بدل خواهد شد. 5-16د، این منطق به منطق تقابل استاندارد از شکل باش

 ایترکیبی مقابله سازیبهینه 16-5
 مسائلرا به  OBLدهد. مطمئناً اگر بخواهیم ترکیبی بسط می سازیبهینه مسائلرا به  OBLاین بخش 

د نظر نماییم. کارهای اولیه شده است، تجدی ارائه 1-16ترکیبی بسط دهیم، باید در تعریف تقابل که در بخش 

 شده است. ارائه[ 2411در این زمینه در ]ارگزار و سایمون، 

ها رهسازی یک مجموعه از گخواهیم بهترین راه برای مرتبای است که در آن میمسئلهترکیبی  مسئلهیک 

 باشد )بخش می ترکیبی مسئله( یک مثال بسیار خوب از یک TSPگرد )فروشنده دوره مسئلهرا پیدا کنیم. 

-سیرم مسئلهبسته باشد. یک -باز یا مسیر-مسیر مسئلهتواند یک می TSPرا ببینید(. یک  18و فصل  2-5
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ک نماید. مسیر بسته نیز مسیری است که از یحل، یک مسیر بسته ایجاد میای است که در آن راهمسئلهبسته 

 حل از هرای است که در آن راهمسئلهباز نیز -ی مسیرمسئلهشود. شهر شروع شده و به همان شهر ختم می

 سائلمگذرد و بدین ترتیب شهر ابتدایی و شهر انتهایی متفاوت خواهد بود. در این بخش یکبار می دقیقاًمسیر 

 گیریم.باز را در نظر می-مسیر

برخی  یتعریف تقابل در یک الگوریتم تکاملی ترکیبی، ابتدا مثالی ساده را جهت معرف ارائهپیش از 

چهار شهری را با استفاده از یک الگوریتم تکاملی  TSPخواهیم یک دهیم. فرض کنید میمی ارائهتعاریف 

 های نامزد عبارتست از:حل. یکی از راهDو  A ،B ،Cحل نماییم. این شهرها عبارتند از 

(16-33) 𝐴 → 𝐵 → 𝐶 → 𝐷 

(، دارای سه ساق است: 33-16ی )دلهتوان دید که معاسفرِ بین دو شهر مجاور است. می ساق،یک  .1

𝐴 → 𝐵 ،𝐵 → 𝐶  و𝐶 → 𝐷. 

( همجواری دو شهر 33-16ی )هایی است که بین دو شهر قرار دارد. در معادلهتعداد ساق همجواری، .2

𝐴  و𝐵  برابر یک، همجواری دو شهر𝐴  و𝐶  برابر دو و همجواری دو شهر𝐴  و𝐷  باشد.می 3برابر 

های موجود بین هر دو شهر مجاور تعریف مجموع همجواری صورتبههمجواری کل یک مسیر  .3

𝐴( همجواری کل برابر سه است چرا که 33-16ی )گردد. در معادلهمی → 𝐵 ،𝐵 → 𝐶  و𝐶 → 𝐷  هر

باشد، همجواری کل  𝑁باشند. اگر تعداد شهرهای در مسیر برابر یک دارای همجاوری برابر یک می

𝑁یک مسیر همواره برابر  −  هد بود.خوا 1

های موجود بین هر مجموع همجواری صورتبهشود، نشان داده می 𝛽مسیر که با  همجواری نسبی .4

گرفته شده باشد.  𝛼ها از یک مسیر دیگر مانند ی که همجواریطوربهشود دو شهر مجاور تعریف می

 برای مثال، فرض کنید مسیرهای زیر را در اختیار داریم:

(16-34) 𝛼  ∶    𝐷 → 𝐶 → 𝐴 → 𝐵 

𝛽  ∶    𝐵 → 𝐷 → 𝐴 → 𝐶 

𝐵دارای سه ساق است: ساق اول  𝛽برابر شش است.  𝛼نسبت به  𝛽همجواری  → 𝐷  است که این دو

𝐷باشند. ساق دوم دارای همجواری برابر سه می  𝛼شهر در  → 𝐴   است که این دو شهر در𝛼  دارای همجواری

𝐴دو بوده و در نهایت ساق سوم  → 𝐶 شهر دارای همجواری یک در  است که این دو𝛼 .هستند 

نسبی ی که همجواری طوربهبیابیم  𝛽آن است که مسیری مانند  𝛼یک راه برای تعریف مخالف مسیر 

 𝛼شود که همجواری این کار یک کار حسی است و از این حقیقت ناشی میدارای بیشترین مقدار باشد. 
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𝑁برابر  𝛼نسبت به  − ی باشد. با استفاده از این تعریف، مخالف معادلهقدار میبوده و دارای کمترین م 1

 ( برابرست با:16-33)

(16-35) 𝐶 → 𝐴 → 𝐷 → 𝐵 

)بیشترین همجواری ممکن(  7( دارای همجواری نسبی 33-16ی )این مسیر نسبت به مسیر معادله

  باشد.می

 سازیبهینهی مسئلهود یک با این حال، پیدا کردن مسیری که مقدار همجواری نسبی را ماکزیمم نماید خ

ی مسئلهحل نماییم، باید یک  OBLرا با استفاده از  TSPترکیبی است. این بدین معنی است که اگر بخواهیم 

خالف شود. بنابراین، مهایش میی ترکیبی در هر یک از نسلمسئلهترکیبی را حل نماییم که خود شامل چند 

greedy ییم. مخالف نمای ترکیبی را معرفی مییک ذرهgreedyدارد و سپس ، شهر اولیه را بدون تغییر نگه می

گیرد. پس از آن نیز شهر سوم شهر دوم در نظر می عنوانبهشهری را که دارای بیشتری همجواری نسبی است 

نماییم که دارای بیشترین همجواری نسبی از شهر دوم جدید باشد. این کار تا انتخاب می ایگونهبهجدید را 

 نشان داده شده است. 9-16در شکل  فرایندتکمیل گردد. این  greedyشود که مسیر نجا تکرار میآ

 آید:زیر به دست می صورتبه( 33-16ی )مسیر معادله greedy، مخالف 9-16با استفاده از شکل 

(16-36) 𝐴 → 𝐷 → 𝐵 → 𝐶 

باشد، که این مقدار از مخالف نشان ( می33-16ی )این مسیر دارای همجواری نسبی شش نسبت به مسیر معادله

 greedyسازی مخالف تر را برای پیادهراهی ساده 14-16باشد. شکل ( یک واحد کمتر می35-16ی )داده شده در معادله

دهند اما تلاشی هستند برای به دست را به دست نمی TSPحل نامزد ها هیچ کدام مخالف راهدهد. این الگوریتمنشان می

 ترین مخالف ممکن با صرف تلاش محاسباتی کم.آوردن به

𝛼 = {𝛼1, 𝛼2, … , 𝛼𝑁} =  راهحل نامزد

𝑝(𝛼𝑖 , 𝛼𝑗) = |𝑖 − 𝑗| = 𝛼𝑗 و 𝛼𝑖 هایگره   مجاورت میان 
𝛽1 ← 𝛼1 

𝛽 ← {𝛽1} 

𝑘برای  =  𝑁 تا 2

        𝛽𝑘 ← 𝑎𝑟𝑔max
𝑎
𝑝(𝛼𝑘−1, 𝑎) ∶ 𝑎 ∉ 𝛽 

        𝛽 ← 𝛽 ∪ 𝛽𝑘 

𝑘 بعدی 
برابر تعداد  𝑵دهد. در این الگوریتم را نشان می 𝜶مسیر  greedyشبه کد بالا الگوریتمی برای یافتن مخالف  9-16شکل 

 حل نامزد است.ها در هر راهگره
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𝛼 = {𝛼1, 𝛼2, … , 𝛼𝑁} =  راهحل نامزد

𝑘برای  =  𝑁 تا 1

 فرد است 𝑘اگر         
                𝑚 ← (𝑘 + 1)/2 

 در غیر این صورت        
                𝑚 ← 𝑁 + 1 − 𝑘/2 

 پایان اگر        
        𝛽𝑘 ← 𝛼𝑚 

𝑘 بعدی 

برابر  𝑵دهد. در این الگوریتم را نشان می 𝜶مسیر  greedyشبه کد بالا الگوریتمی ساده برای یافتن مخالف  15-16شکل 

 تر است.، اما قدری ساده9-16نامزد است. این الگوریتم معادل الگوریتم شکل  حلها در هر راهتعداد گره

 5-16مثال 

و همچنین  inveroverپردازیم. در این مثال ما از برش می TSPدر  OBLدر این مثال به بررسی کاربرد 

ع محک از تابنماییم. همچنین برای تابع برای انتخاب جمعیت مهاجرت کننده استفاده می BBOاز الگویتم 

Ulysses16 TSP  را ببینید(، استفاده کرده و تعداد محاسبات تابع  6شود )ضمیمه ج.شهر می 16که شامل

 شهر دارای  16با  TSPی مسئلهگیریم. به یاد آورید که یک در نظر می 14444برازندگی را برابر 

16!/2 ≈ ترین مسیر یافت ف استاندارد کوتاهمقدار میانگین و انحرا 2-16حل ممکن است. جدول راه 1013

دهد. نتایج حاکی سازی مونت کارلو، نشان میشبیه 44را پس از  BBO/OBLشده توسط ترکیبات متفاوت 

یابد )برای تعریف نسبت جهش ، عملکرد بهبود می𝜌و نسبت جهش  𝐽𝑟از آن هستند که با افزایش نرخ جهش 

𝜌  ایم، اگر که در جدول نشان نداده مراجعه کنید(. با این 8-16به شکل𝐽𝑟  و𝜌  زیادی افزایش یابند، عملکرد

 کند.افت پیدا می

. نتایج مقدار میانگین و Ulysses16 TSPمحور تقابلی برای حل -جغرافیزیست سازیبهینه: نتایج 5-16مثال  2-16جدول 

𝑱𝒓دهد. ارلو نشان میسازی مونت کشبیه 45حل را بر روی انحراف استاندارد بهترین راه = استاندارد، بدون  BBOمعادل  𝟎

OBL باشد. در کل، با افزایش نرخ جهش می𝑱𝒓  و نسبت جهش𝝆یابد.، عملکرد بهبود می 

 𝜌 = 0.1 𝜌 = 0.2 𝜌 = 0.3 𝜌 = 0.4 
𝐽𝑟 = 0.0 7266 ± 353 7266 ± 353 7266 ± 353 7266 ± 353 
𝐽𝑟 = 0.1 7153 ± 289 7284 ± 244 7122 ± 296 7127 ± 270 
𝐽𝑟 = 0.2 7160 ± 297 7100 ± 324 7047 ± 251 6910 ± 315 
𝐽𝑟 = 0.3 7180 ± 267 6976 ± 336 6945 ± 270 6869 ± 319 
𝐽𝑟 = 0.4 7127 ± 201 7005 ± 326 6910 ± 265 6776 ± 207 
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 یادگیری دوگانه 16-6
، 2و آوراند 1ددر ]کولار 1994محور مشابه یادگیری دوگانه است که اولین بار در دهه -یادگیری مقابله

[ و ]یانگ، a2443در ]یانگ،  2444شد و سپس در اوایل دهه  ارائه[ 1996، 3[، ]کولارد و گاسپار1994

b2443[ پیشنهاد گرفتن دوگان بدترین ذره موجود 2445ی ]یانگ و یاوو، [ دوباره کشف شد. سپس، مقاله

، منطق 5-16از شکل  OBBOر الگوریتم های یادگیری دوگانه ددر جمعیت را مطرح نمود. وارد نمودن ایده

تواند جایگزین بخش می 11-16دهد. توجه داشته باشید که شکل را نتیجه می 11-16دوگانی شکل 

"opposition logic"  شود.  5-16از شکل 

{𝑤𝑘} ← {𝑁𝑑 بدترین ذرات در جمعیت} 

 {�̅�𝑘} مخالف استفاده کن: 𝑁𝑑برای ایجاد جمعیتی از  {𝑤𝑘}از 

𝑖برای  =   𝑁𝑑 تا 1

 جایگزین کن �̅�𝑘را با  𝑤𝑘بود آنگاه  𝑤𝑘بهتر از  �̅�𝑘اگر         

𝑖 بعدی 

 5-16از شکل  ”منطق مقابله“تواند جایگزین کشد. این منطق میشبه کد بالا منطق دوگانی را به تصویر می 11-16شکل 

 توانیم در یک نسل تولید کنیم.هایی بوده که مینتعداد دوگا 𝑵𝒅شود. 

توان برای به دست آوردن بهترین عملکرد الگوریتم شوند را میمشخص می 𝑁𝑑ها که با تعداد دوگان

که در هر نسل اجرا کرده و  عدیل زیر را[ استفاده از شِمای ت2445تکاملی، تعدیل نمود. ]یانگ و یاوو، 

 نماید:اضافه نماییم، پیشنهاد می 11-16منطق دوگانی از شکل توانیم به انتهای می

(16-37) 

          𝑁𝑣 ← |�̅�𝑘: 𝑓(�̅�𝑘) > 𝑓(𝑤𝑘)| 
𝑠 ← (𝛿𝑁𝑑 − 𝑁𝑣)/𝑁 
𝑁𝑑 ← 𝛽𝑠𝑁𝑑 

       𝑁𝑑 ← max(𝑁𝑑 , 𝑁𝑑,𝑚𝑖𝑛) 
       𝑁𝑑 ← min(𝑁𝑑 , 𝑁𝑑,𝑚𝑎𝑥) 

.)𝑓(، 37-16ی )در معادله .)𝑓تابع برازندگی است، بنابراین، مقدار بزرگتر از  ( ای با عملکرد نشانگر ذره (

، که �̅�𝑘باشد. این مقدار با مقدار های معتبر از نسل قبل مینشانگر تعداد دوگان 𝑁𝑣و برازندگی بهتر است. 

𝛿دهد، برابر است. پارامتر بهتر بودند را نشان میهایی را که از ذرات اصلی تعداد دوگان ∈ یک مرز  (0,1)

                                                                                                                                             
1 Collard 
2 Aurand 
3 Gaspar 
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های بیشتری را در نسل بعد خواهیم دوگانبیشتر باشد، آنگاه می 𝛿تصمیم است. اگر نسبت ذرات معتبر از 

را در های کمتری خواهیم تعداد دوگانکمتر باشد، آنگاه می 𝛿های معتبر از تولید نماییم؛ اما اگر نسبت دوگان

𝛽نسل بعد تولید نماییم. پارامتر  ∈  𝑁𝑑.𝑚𝑎𝑥و  𝑁𝑑.𝑚𝑖𝑛کند. ثابتی است که سرعت اقتباس را کنترل می (0,1)

  یهای موجود در معادلهباشند. مقادیر زیر برای ثابتمی 𝑁𝑑به ترتیب کمترین و بیشترین مقادیر مجاز 

 [:2445 شوند ]یانگ و یاوو،( پیشنهاد می16-37)

(16-38) 

𝑁𝑑آغازین  = 0.5𝑁 

𝛿 = 0.9 

𝛽 = 0.5 

𝑁𝑑,𝑚𝑖𝑛 = 1 

𝑁𝑑,𝑚𝑎𝑥 = 0.5𝑁 

پویا نیز  سازیبهینه مسائلبرای حل  PBILتوان به اندازه جمعیت است. یادگیری دوگانه را می 𝑁که در آن 

متقارن  𝑝𝑑احتمال دوگانی  ، یک بردارPBIL[. در b2448[، ]یانگ و یاوو، 2445بسط داد ]یانگ و یاوو، 

𝑝𝑑ی که احتمال صورتبهاست  𝑝بردار  = 𝑝 −  است. %54برابر  1

 گیرینتیجه 16-7
است و جای زیادی  سازیبهینهی نو و جدید در زمینه ی کاملاً( یک ایدهOBLمحور )-یادگیری مقابله

برای تحقیق و کار بیشتر است. انطباق را های جالب انطباقی یکی از زمینه OBLبرای تعمیم و گسترش دارد. 

ها به سازی نمود. برای مثال، از آنجا که جمعیت الگوریتم تکاملی با گذشت نسلتوان به چند روش پیادهمی

را بیشتر در مراحل اولیه  و کمتر در مراحل  OBLشود، شاید بهتر باشد های خوب همگرا میحلسمت راه

 𝜌و نسبت جهش  𝐽𝑟توان با قرار دادن نرخ جهش ازی نماییم. این کار را میسآخر الگوریتم تکاملی پیاده

 1یا  4ی تقابل را به ی نسل، انجام داد. همچنین، ما در این فصل درجهتابعی کاهشی از شماره صورتبه

 سازییادهی نسل، پی تقابل با شمارهانطباقی را با کاهش احتمالاتی درجه OBLتوان ایم. میمحدود کرده

 نمود.

ی شامل عوض کردن نوع تقابل با افزایش شماره OBLسازی انطباق در یک الگوریتم های دیگر پیادهراه

شود. ذرات با برازندگی کم باید بیشتر از ذرات با بزارندگی زیاد مورد نسل و یا بر اساس برازندگی ذره می

 فراتقابل برای ذرات با برازندگی کم حفظ شود. تغییرات شدید تقابلی واقع شوند. بنابراین شاید باید
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تا به  OBLبا استفاده از نظریه احتمال انجام شده است، اما  OBLسازی ریاضی زیادی برای با اینکه مدل

های مهم برای تحقیقات آتی در سازی ریاضی نشده است. زمینهمدل سازیبهینهیک الگوریتم  عنوانبهحال 

 را ببینید(. 6-7و بخش  4شود )فصل های ریاضی الگوریتم تکاملی میمدلشامل اقتباس  OBLزمینه 

و تکامل از طریق جستجو  OBLی میان توان به کاوش رابطهها برای انجام تحقیقات میاز دیگر زمینه

ی تکامل اجتماعی قرار بر پایه OBL[ اشاره نمود. همچنین، از آنجا که 2411برای بدعت ]لهمن و استنلی، 

را ببینید(. مطالب آموزشی بیشتر  15ترکیب نمود )فصل  OBLهای فرهنگی بیشتری را در توان مدلد، میدار

 [ بیابید.2448[ و ]تیزهوش و همکاران، 2445توانید در ]تیزهوش، را می OBLی در زمینه

 مسائل

 تمارین نوشتاری
دهید که در آن از  ارائهمعادل  نماید. یک تعریفرا تعریف می modulo( مخالف 4-16ی )معادله 16-1

 استفاده نشده باشد. moduloتابع 

که در دامنه قرار دارد،  𝑥دهید که در آن مخالف یک نقطه مانند  ارائهی دو بعدی مثالی از یک دامنه 16-2

 بتواند خارج از دامنه واقع شود.

,𝑥)ی نقطه 16-3 𝑦) =  [1,7]برابر  𝑦ی بوده و دامنه [1,5]برابر  𝑥ی را در نظر بگیرید. دامنه (2,2)

 باشد. مخالف، مخالف کوشی، فرامخالف و مخالف کوشی بازتابی این نقطه را به دست آورید.می

,𝑥)ی نقطه 16-4 𝑦) =  [1,7]برابر  𝑦ی بوده و دامنه [1,5]برابر  𝑥ی را در نظر بگیرید. دامنه (2,2)

 ن نقطه است؟چه نوع مخالفی برای ای (2,5)ی باشد. نقطهمی

را اصلاح نمود تا شامل نرخ  5-16از شکل  OBBOتوان الگوریتم توضیح دهید که چگونه می 16-5

 جهش انطباقی شود.

تر وجود دارد؟ کدام فرض منطقی 3-16و فرض دوم از بخش  4-16چه تضادی میان فرض مثال  16-6

 رسد؟به نظر می

یک متغیر اتفاقی با توزیع  7-16از شکل  BBOالگوریتم در  𝜇𝑘فرض کنید نرخ مهاجرت از شهر  16-7

 باشد. [0,1]یکنواخت بر روی 

 چه قدر خواهد بود؟ zkی اتفاقی مانند ی مخالف برای یک ذرهالف( احتمال تولید ذره

αاید با ب( آیا مقدار احتمالی که شما به دست آورده → αو  0 → ، درکی حسی به دست ∞

 دهد؟می
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، که 𝛼مسیر  greedyدلخواه شهر آغازین را در مخالف  صورتبه، 14-16و  9-16 هایدر شکل 16-8

به این  𝛼نسبت به  𝛽ایم. با این حال، همجواری در نظر گرفته 𝛼ایم، برابر با شهر آغازین نمایش داده 𝛽با 

𝛼شهر آغازین بستگی دارد. حال مسیر  = {𝐴 → 𝐵 → 𝐶 →→ 𝐷 → 𝐸} .را در نظر بگیرید 

( دارای چه میزان همجواری 𝛽این مسیر ) greedyباشد، مخالف  𝐴شهر آغازین برابر الف( اگر 

 خواهد بود؟ 𝛼نسبت به 

( دارای چه میزان همجواری نسبت 𝛽این مسیر ) greedyباشد، مخالف  𝐵ب( اگر شهر آغازین برابر 

 خواهد بود؟ 𝛼به 

 قدر است؟ ( چه37-16ی )در معادله 𝑠بیشترین و کمترین مقدار  16-9

نماییم. های پیشنهادی استفاده می( و ثابت37-16ی )فرض کنید از منطق دوگانی انطباقی معادله 16-15

𝑁𝑣همچنین فرض کنید پس از نسل اول  = 0.1𝑁  باشد. مقدار𝑁𝑑 در طول نسل دوم چه قدر خواهد بود؟ 

 تمارین کامپیوتری

𝑏 (𝑎و  𝑎رای مقادیر دلخواه ای کامپیوتری بنویسید که ببرنامه 16-11 < 𝑏 مقدار )𝑥∗~𝑈[𝑎, 𝑏] ،

𝑥~𝑈[𝑎, 𝑏]، ( مخالف استاندارد𝑥𝑜( و مخالف کوشی )𝑥𝑞𝑜نقطه ) ی𝑥  را محاسبه نماید. بررسی کنید و ببینید

 را متوجه شوید. 1-16را چندهزار بار اجرا کنید تا درستی قضیه  نزدیکتر است. برنامه ∗𝑥کدام مخالف به 

𝑛را با  11-16مثال  16-12 = است، حل نمایید. احتمال اینکه  مسئلهابعاد  𝑛که در آن  20 تا1

||𝑥𝑞𝑜 − 𝑥
∗||

2
< ||𝑥𝑜 − 𝑥

 رسم کنید. نتایج به دست آمده را توضیح دهید. 𝑛تابعی از  عنوانبهباشد را  2||∗

 تکرار کنید. از  8-16محور از شکل -بی برازندگیرا با منطق تقابل نس 4-16مثال  16-13

𝜌 = 0.1, بار  24بعد از  OBBOی پیدا شده توسط استفاده نمایید. میانگین کمترین هزینه 1.0 و 0.5

 چه قدر است؟ نتایج به دست آمده را توضیح دهید. 𝜌سازی مونت کارلو برای این مقادیر از شبیه
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 تکاملی یهاالگوریتمدیگر 

 



 



 

 های پیش فرصت کافی برای بحث در موردتکاملی که در فصل هایالگوریتماین فصل به مرور برخی از 

و  تکاملی هایالگوریتمی میان این فصل در مرز تیره هایالگوریتمپردازد. برخی از ها را نداشتیم، میآن

ها است. برخی دیگر از سازی آنخلاصهاند. بنابراین این فصل جای خوبی برای غیرتکاملی واقع شده

ی ر آیندهها بآن تأثیرتکاملی اما جدید هستند و به همین دلیل میزان  کاملاًموجود در این فصل  هایالگوریتم

در این  ی که بایدهایالگوریتمگیری در مورد نظریه و عمل الگوریتم تکاملی مشخص نیست. هنگام تصمیم

توان را می GPو  EP ،ESها، GAهمچون  هایالگوریتمواضح بود که  کاملاًد، شدنکتاب مورد بحث واقع می

تر کمی سخت IIIبخش  هایالگوریتمقرار داد. تصمیم در مورد  IIبه دلیل اهمیت بنیادین و قدمتشان در بخش 

ر ههای گذشته عقاید و گرایشات نویسنده در مورد اهمیت تکاملی بحث شده در فصل هایالگوریتمبود. 

 دهند.الگوریتم را بازتاب می

چندین الگوریتم تکاملی وجود دارند که در این کتاب دارای فصل مخصوص به خود نیستند اما باید 

شده در این فصل  ارائه هایالگوریتمها بحث کنیم. این کار هدف این فصل است. حداقل کمی در مورد آن

یستند. تکاملی معرفی شده در این کتاب ن هایالگوریتمتر از سایر تر، کم اثرتر و یا کم استفادهالزاماً کم اهمیت

 باشد.ی محدود و تمایلات موضوعی نویسنده کتاب میها در این فصل تنها بیانگر تجربهقرار گرفتن آن

 جستجوی ممنوعه 17-1
اعمال  ها و[ معرفی گردید. کالاها، سخنرانی1986میلان، و مک 2( در ]گلاور1TSجستجوی ممنوعه )

-صرفاً یک روش جمعیت TSتوانند ریشه در فرهنگ، سیاست، اخلاق و یا مذهب داشته باشند. ممنوعه می

توان آن را یک الگوریتم تکاملی در نظر گرفت چرا که ریشه در دنیای نیست، بلکه می سازیبهینهمحور برای 

ای از آن است که اگر ناحیه TSی ی اصلای )نسلی( است. ایدهجستجوی دوره فرایندطبیعی داشته و یک 

فضای جستجو یکبار مورد کاوش قرار گرفته است، آنگاه این ناحیه ممنوعه خواهد بود و الگوریتم جستجو 

 رایندفمشابه، اگر یک استراتژی جستجوی خاص پیش از این در  طوربهنباید دوباره به این ناحیه باز گردد. 

آنگاه این استراتژی ممنوعه خواهد بود و الگوریتم جستجو نباید دوباره جستجو مورد استفاده واقع شده باشد، 

 از این استراتژی استفاده نماید.

های ممنوعه لیستی از ویژگی 𝑇دهد. در این الگوریتم، را نشان می TSیک الگوریتم بنیادین  1-17شکل 

نماییم، به الگوریتم اجازه فرزندانی تولید می 𝑥0حل نامرد حاضر است. هنگامی که از بهترین راه 𝑥0باشد و می

ی بهبود یافته مانند را در فرزند ایجاد نماید. هنگامی که یک ذره 𝑇های موجود در لیست دهیم که ویژگینمی

                                                                                                                                             
1 Tabu Search 
2 Glover 
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𝑥′ هایی را از شود، ویژگییافت می𝑥′  به لیست𝑇 متناوب و احتمالاً بر اساس صورتبهنماییم. ما اضافه می 

نماییم. این ها را از این لیست خارج میبرد، ویژگیبه سر می 𝑇اینکه یک ویژگی چه مدت است در لیست 

 سازیتوان در جوامع انسانی مشاهده نمود، شبیهکار، تغییرات تدریجی ممنوعات را، به همان شکل که می

هایویژگی ′𝑥 )، آزمایش 1-17کند. توجه داشته باشید که در شکل می ) ∉ 𝑇 ،عمدی مبهم رها  صورتبه

، عملکرد کاربر و دیگر جزییات بستگی 𝑥0، روش تولید همسایگان مسئلهشده است. جزییات این آزمایش به 

 دارد.

 را مقداردهی اولیه کن 𝑥0حل نامزد راه
𝑇 ← ∅ 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

فرزندان         ← ∅ 

|فرزندان|تا زمانی که          < 𝑀 

 ایجاد کن 𝑥0برای  ′𝑥یک همسایه مانند                 

(ویژگیهای ′𝑥)اگر                  ∉ 𝑇 

فرزندان                         ← فرزندان ∪ 𝑥′ 

 پایان اگر                

 پایان حلقه        

        𝑥′ ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 (𝑓(𝑥) ∶ 𝑥 ∈  (فرزندان

𝑓(𝑥′)اگر          < 𝑓(𝑥0) 

                𝑇 ← 𝑇 ∪ (𝑥′ ویژگیهایی از) 

                 𝑥0 ← 𝑥′ 

 پایان اگر        

 حذف کن 𝑇های قدیمی را از ویژگی        

 نسل بعدی

 𝑴. هر دوره شامل تولید 𝒇(𝒙)( برای پیدا کردن مینیمم تابع TSطرح کلی یک الگوریتم جستجوی ممنوعه ) 1-17شکل 

 گردد.پارامتری است که توسط کاربر تعیین می 𝑴شود. فرزند می
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ی ممنوعیت توان درجهاستفاده نمود. برای مثال، می 1-17توان از تنوعات زیادی در الگوریتم شکل می

شکیل های ممنوعه را تیهای ممنوعه، لیستی از استراتژتوان به جای لیستی از ویژگیرا تغییر داد. همچنین می

 TSی شود. هدف از طرح کلی خلاصهتکاملی استفاده می هایالگوریتمبرای تقویت سایر  TSاز  معمولاًداد. 

ساده، یادگیری  TSسازی یک الگوریتم آوردن اطلاعات کافی برای خوانندگان جهت پیاده فراهمدر این بخش، 

توانید می TSباشد. برای مطالعه بیشتر در مورد از سایر منابع میو یادگیری جزییات بیشتر  TSهای اساسی ایده

[ مراجعه 2414، 3[ و ]گندروو و پتوین2443، 2[، ]گندروو1998، 1[، ]گلاور و لاگونا3، فصل 1993به ]ریوز، 

 نمایید.

 هاالگوریتم تجمع مصنوعی ماهی 17-2
[ معرفی گردید و 2443]لی و همکاران، (، که اولین بار در 4AFSAها )الگوریتم تجمع مصنوعی ماهی

ها قرار ی رفتار تجمعی ماهیشود، بر پایهها شناخته میبرخی اوقات با نام الگوریتم مدرسه مصنوعی ماهی

𝑖شود، که در آن نشان داده می 𝑥𝑖دارد. مکان یک ماهی مصنوعی در فضای جستجو با  ∈ [1, 𝑁]  اندیس ماهی

𝑙𝑘]ی جستجو برای هر بعد را با باشد. ما دامنهدر جمعیت میها تعداد ماهی 𝑁بوده و  , 𝑢𝑘] دهیم نشان می

𝑘ی که طوربه ∈ [1, 𝑛]  بوده و𝑛 ند توانها دارای یک میدان دید هستند و میباشد. ماهیبعد فضای جستجو می

ز میدان دید یک ماهی باشند هایی که خارج اهای دیگری که در این میدان قرار دارند را ببینند. ماهیماهی

 شودزیر تعریف می صورتبهبرای ماهی قابل مشاهده نخواهند بود. برد دید ماهی 

(17-1) 𝑣 = 𝛿max
𝑘
(𝑢𝑘 − 𝑙𝑘) 

ابد. یبه تدریج کاهش می سازیبهینه فراینددر طول  معمولاًسازی بوده و یک پارامتر میزان 𝛿که در آن 

واقع  14تا  1باید بین  𝛿با ابعاد بین دو و چهار،  مسائل[ نشان داده است که برای 2449، و همکاران 5]فراندز

تنظیم شود.  با ابعاد بالاتر مسائلشود تا الگوریتم عملکرد خوبی داشته باشد. با این حال این مقدار باید برای 

 شود:ر نمایش داده میزی صورتبهقرار دارند  𝑥𝑖هایی که که در برد دید ماهی اندیس ماهی

(17-2) 𝑉𝑖 = {𝑗 ≠ 𝑖 ∶ ||𝑥𝑖 − 𝑥𝑗||
2
≤ 𝑣 

                                                                                                                                             
1 Laguna 
2 Gendreau 
3 Potvin 
4 Artificial Fish Swarm Algorithm 
5 Fernandes 
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زیادی در برد دید آن واقع  گوییم یک ماهی در یک محیط پرازدحام واقع شده است اگر تعداد ماهی نسبتاً

 شده باشد:

(17-3) 

|𝑉𝑖|

𝑁
> 휃   ⇒ 𝑥𝑖 شلوغ است     برد دید 

|𝑉𝑖|

𝑁
≤ 휃   ⇒ 𝑥𝑖 شلوغ نیست     برد دید 

 [ نشان داده شده است که 2449سازی است. در ]فرناندز و همکاران، یک پارامتر میزان 휃که در آن 

휃 ≈ دارای پنج رفتار  AFSAدهد. یک ماهی در با ابعاد پایین نتیجه می مسائلعملکرد خوبی را برای  1

 جمعی، رفتار کاوشی و رفتار جست و خیزی )جهش(.متمایز است: رفتار اتفاقی، رفتار تعقیبی، رفتار ت

 رفتار اتفاقی 17-2-1

های اتفاقی در فضای جستجو ها دارای رفتاری اتفاقی هستند. بدین معنی که در جهتگاهی اوقات ماهی

افتد دهد. حرکت اتفاقی زمانی اتفاق میشبه کدی برای حرکت اتفاقی نشان می 2-17کنند. شکل حرکت می

دچار رکود شده باشد.  سازیبهینه فرایندهیچ ماهی دیگری را در برد دید خود مشاهده نکرده و یا  که ماهی

 نسل گذشته بهبود قابل توجهی حاصل کند: 𝑚رکود یعنی بهترین ذره در جمعیت نتوانسته باشد در طول 

(17-4) 𝑎𝑟𝑔min
𝑥
𝑓𝑡−𝑚(𝑥) − 𝑎𝑟𝑔min

𝑥
𝑓𝑡(𝑥) < 휂 ⟹  رکود

سازی صحیح و مثبت یک پارامتر میزان 𝑚اُم، 𝑡در نسل  𝑥ی برای ذره سازیبهینهمقدار تابع  𝑓𝑡(𝑥)که در آن 

یک  سازیبهینهی مسئلهکنیم که ( فرض می4-17ی )سازی غیرمنفی است. در معادلهیک پارامتر میزان 휂و 

𝑚[ نشان داده شده است که 2449سازی است. در ]فرناندز و همکاران، ی مینیمممسئله ≈ 10n  و 

휂 ≈  است. مسئلهابعاد  𝑛دهد. محک با ابعاد کم به دست می مسائلعملکرد خوبی را برای  10−4

𝑘برای  =  𝑛 تا 1

       𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑟اگر          < 1  آنگاه ⁄2
                𝜌 ← 𝑈[0,1] 
                𝑦𝑖(𝑘) ← 𝑥𝑖(𝑘) + 𝜌min(𝑣, 𝑢𝑘 − 𝑥𝑖(𝑘)) 

 در غیر این صورت        
                𝜌 ← 𝑈[0,1] 
                𝑦𝑖(𝑘) ← 𝑥𝑖(𝑘) + 𝜌min(𝑣, 𝑥𝑖(𝑘) − 𝑙𝑘) 
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 پایان اگر       

 بَعد بعد

، که 𝒚𝒊به محل جدید  𝒙𝒊ی ماهی ها. این کد حرکت اتفاقرفتار اتفاقی در یک الگوریتم تجمعی مصنوعی ماهی 2-17شکل 

,𝑼[𝟎دهد. است، را نشان می سازیبهینهی مسئلهابعاد  𝒏در آن  ,𝟎]عددی اتفاقی با توزیع یکنواخت بر روی  [𝟏  𝒗بوده و  [𝟏

 باشد.( می1-17ی )برد دید تعریف شده در معادله

 رفتار تعقیبی 17-2-2

در برد دید خود که در محلی با تمرکز غذایی بالا قرار دارد،  گاهی یک ماهی به سمت یک ماهی دیگر

 شود:زیر تعریف می صورتبهکند. رفتار تعقیبی یک ماهی حرکت می

(17-5) 
𝑗∗ ← 𝑎𝑟𝑔min

𝑗
{𝑓(𝑥𝑗) ∶ 𝑗 ∈ 𝑉𝑖} 

𝑦𝑖 ← 𝑥𝑖 + 𝑟(𝑥𝑗∗ − 𝑥𝑖) 

𝑟که در آن  ∈ باشد. در اینجا نیز فرض می 𝑥𝑖محل جدید  𝑦𝑖یع یکنواخت و یک متغیر اتفاقی با توز [0,1]

 𝑥𝑖اندیس ماهی است که در برد دید  ∗𝑗سازی است، بنابراین ی مینیمممسئلهیک  سازیبهینهی مسئلهکنیم می

د دید هیچ ماهی اگر یک ماهی در بر باشد.ما می سازیبهینهی مسئلهقرار داشته و دارای بهترین عملکرد در 

تنها در صورتی ماهی  𝑥𝑖تواند در رفتار تعقیبی شرکت کند. همچنین، دیگری قرار نداشته باشد آنگاه نمی

 𝑥𝑖در برد دیدش بوده و دارای عملکردی بهتر از خود  ∗𝑥𝑗دیگری را تعقیب خواهد نمود که بهترین ماهی 

 باشد.

 رفتار تجمعی 17-2-3

دهند. در این مورد، جوداتی اجتماعی هستند و به همین دلیل گاهی تجمعاتی را تشکیل میها موماهی

کند. رفتار تجمعی برای هایی که در برد دیدش قرار دارند حرکت میبه سمت مرکز ماهی 𝑥𝑖یک ماهی مانند 

 زیر توصیف نمود: صورتبهتوان را می 𝑥𝑖ماهی 

(17-6) 
𝑐𝑖 ←

1

|𝑉𝑖|
∑ 𝑥𝑗
𝑗∈𝑉𝑖

 

𝑦𝑖 ← 𝑥𝑖 + 𝑟(𝑐𝑖 − 𝑥𝑖) 
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𝑟که در آن  ∈ باشد. اگر یک ماهی در برد می 𝑥𝑖محل جدید  𝑦𝑖یک متغیر اتفاقی با توزیع یکنواخت و  [0,1]

ا وقتی هتواند در رفتار تجمعی شرکت کند. رفتار تجمعی تندید هیچ ماهی دیگری قرار نداشته باشد آنگاه نمی

 باشد. 𝑓(𝑥𝑖)بهتر از  𝑓(𝑐𝑖)ی دیداری ماهی خالی و یا پرازدحام نبوده و پذیرد که محدودهصورت می

 رفتار کاوشی 17-2-4

شی کند. رفتار کاوبیند که غذای بیشتری دارد به سویش حرکت میماهی دیگری را می ،وقتی یک ماهی

 زیر تعریف نمود: صورتبهتوان را می 𝑥𝑖برای ماهی 

(17-7) 
𝑗 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی 𝑉𝑖 
𝑦𝑖 ← 𝑥𝑖 + 𝑟(𝑥𝑗 − 𝑥𝑖) 

𝑟که در آن  ∈ رفتار کاوشی، حرکت  باشد.می 𝑥𝑖محل جدید  𝑦𝑖یک متغیر اتفاقی با توزیع یکنواخت و  [0,1]

. اگر یک ماهی در برد دید هیچ یک ماهی به سمت یک ماهی اتفاقی دیگر است که در برد دیدش قرار دارد

تواند در رفتار کاوشی شرکت کند. رفتار کاوشی هنگامی اتفاق ماهی دیگری قرار نداشته باشد آنگاه نمی

ی از معادله 𝑓(𝑐𝑖)ی دید ماهی پرازدحام نبوده اما ی دید ماهی پرازدحام بوده و یا محدودهافتد که محدودهمی

 ی در معادله 𝑓(𝑥𝑗∗)ی دید ماهی پرازدحام نبوده و بوده و یا محدوده 𝑓(𝑥𝑖)( بدتر از 17-6)

 باشد.می 𝑓(𝑥𝑖)( بدتر از 17-5)

 رفتار جست و خیزی 17-2-5

کند. این مشابه مواقعی است که اتفاقی در فضای جستجو، خیزش می صورتبهگاهی اوقات یک ماهی 

آید. جست و خیز برای یک ماهی اتفاقی مکان متفاوت فرود می یک ماهی از آب بیرون پریده و در یک

( نشان داده شد، دچار رکود 4-17ی )، مانند آنچه که در معادلهسازیبهینه فرایندافتد که هنگامی اتفاق می

 دهد.شبه کدی را برای رفتار جست و خیزی ماهی نشان می 3-17شده باشد. شکل 

 

𝑘برای  =  𝑛 تا 1

       𝑟 ← 𝑈[0,1] 
       𝜌 ← 𝑈[0,1] 
𝑟اگر          < 1  آنگاه ⁄2

                𝑥𝑖(𝑘) ← 𝑥𝑖(𝑘) + 𝜌(𝑢𝑘 − 𝑥𝑖(𝑘)) 
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 در غیر این صورت        
                𝑥𝑖(𝑘) ← 𝑥𝑖(𝑘) + 𝜌(𝑥𝑖(𝑘) − 𝑙𝑘) 

 بُعد بعدی

در یک الگوریتم تجمع  𝒙𝒊ی ها. این کد خیزش ذرهمع مصنوعی ماهیرفتار افت و خیزی در یک الگوریتم تج 3-17شکل 

,𝑼[𝟎بوده و  سازیبهینهی مسئلهابعاد  𝒏ها را، که در آن مصنوعی ماهی ,𝟎]یک عدد اتفاقی با توزیع یکنواخت بر روی  [𝟏 𝟏] 

 دهد.باشد، نشان میمی

 هاای از الگوریتم تجمع مصنوعی ماهیخلاصه 17-2-6

AFSA  از روش انتخابیgreedy کند. بدین معنی که، پس از رفتارهای اتفاقی، تعقیبی، تجمعی استفاده می

 کند.بهتر از مکان قبلی باشد، به سمت آن حرکت می 𝑦𝑖تنها در صورت آنکه مکان جدید  𝑥𝑖و کاوشی، ماهی 

تجمع ذرات دارد. محققان  سازیبهینههایی به دهد که شباهتنشان می AFSAشبه کدی را برای  4-17شکل 

سازی ریاضی [. تحلیل و مدل2412و همکاران،  1اند ]نشاطکرده ارائهرا  AFSAانواع و ترکیبات زیادی از 

AFSAی میان سازی رابطههای بیولوژیکی و روشنهای ماهی، ترکیب نمودن ویژگیAFSA  وPSO  از جمله

 باشد.می AFSAی تی در زمینههای مفید و مهم برای تحقیقات آزمینه

𝑁 =  اندازه جمعیت

𝑖برای  {𝑥𝑖}های نامزد را مقداردهی کن: حلجمعیتی ابتدایی از راه ∈ [1, 𝑁] 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

 𝑥𝑖ی برای هر ذره        

 ( نشان داده شده است، پیدا کن2-17) یکه در معادله طورهمانرا  𝑥𝑖ماهی موجود در برد دید           

𝑉𝑖اگر                  = ∅ 

                        𝑦𝑖 ← 2) نشان داده شده است −  حرکت اتفاقی مانند آنچه که در شکل (17

 ( را ببینید(3-17ی )شلوغ است )معادله 𝑥𝑖در غیر این صورت و اگر برد دید                 

                        𝑦𝑖 ← 7) نشان داده شده است −  حرکت کاوشی مانند آنچه که در معادلهی (17

 در غیر این صورت                

𝑓(𝑐𝑖)اگر                          < 𝑓(𝑥𝑖) ( را ببینید( آنگاه6-17ی ))معادله 

                                                                                                                                             
1 Neshat 
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𝑦𝑖 ← 6) نشان داده شده است − انندم آنچه که در معادلهی (17  حرکت تجمعی 

 در غیر این صورت                        

𝑦𝑖 ← 7) نشان داده شده است − یمعادله (17  حرکت کاوشی مانند آنچه که در 

 پایان اگر                        

𝑓(𝑥𝑗∗)اگر                          < 𝑓(𝑥𝑖) ( را ببینید( آنگاه5-17ی ))معادله 

𝑦𝑖 ← 5) نشان داده شده است − یمعادله (17  حرکت تعقیبی مانند آنچه که در 

 در غیر این صورت                        

𝑦𝑖 ← 7) نشان داده شده است −  حرکت کاوشی مانند آنچه که در معادلهی (7

 پایان اگر                        
                𝑦𝑖 ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛{𝑓(𝑥𝑖), 𝑓(𝑦𝑖)} 

 پایان اگر                

 ی بعدذره        

        𝑥𝑖 ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛{𝑓(𝑥𝑖), 𝑓(𝑦𝑖)}  برای𝑖 ∈ [1, 𝑁] 

 ( نشان داده شده است دچار رکود شده است4-17ی )اگر الگوریتم مانند آنچه که در معادله        

                𝑗 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1, 𝑁] 

                𝑥𝑗 ← 3 −  حرکت جهشی مطابق شکل 17

 پایان اگر        

 نسل بعدی

حل نامزد ، راه𝒙𝒊که در آن  𝒇(𝒙)بعدی  𝒏سازی تابع ( برای مینیممAFSAها )یک الگوریتم تجمع مصنوعی ماهی 4-17شکل 

𝒊باشد.اُم می 

 ساز جستجوی گروهیبهینه 17-3
شود، بر جستجوی گروهی نیز شناخته می سازیبهینه(، که به نام 1GSOگروهی ) ساز جستجویبهینه

[. اساس این الگوریتم مانند اساس الگوریتم 2449و همکاران،  2باشد ]هیای حیوانات میی رفتار تغذیهپایه

                                                                                                                                             
1 Group Search Optimizer 
2 He 
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بر  GSOباشد، با این تفاوت که ( می6-17کاوش باکتریایی )بخش  سازیبهینه( و 2-17تجمع ماهی )بخش 

 ی رفتار مشاهده شده از حیوانات زمینی است.پایه

 1کنند. این حیوانات، حیوانات تولیدکنندههای خود را بر پیدا کردن غذا متمرکز میبرخی حیوانات تلاش

ها در پیدا گیری از موفقیت آننام دارند. سایر حیوانات تلاش خود را بر دنبال کردن حیوانات دیگر برای بهره

شامل نوع سومی از  GSOشوند. نامیده می 2شوندهکنند. این نوع حیوانات، ملحقا متمرکز میکردن غذ

اتفاقی در فضای  جستجو برای  صورتبهشود. این حیوانات نیز می 3حیوانات تحت عنوان حیوانات تکاور

نمایش داده  𝑥𝑖ا بعدی دارای مکانی است که ب 𝑛زنند. هر ذره در فضای جستجوی پیدا کردن منابع پرسه می

𝜙𝑖ی جهتی است که با شود. همچنین هر ذره دارای زاویهمی = [𝜙𝑖,1…𝜙𝑖,𝑛−1] شود.نمایش داده می 

 تولیدکنندگان

فرض بر آن است که تنها یک تولیدکننده در جمعیت وجود دارد. در هر نسل فرض بر آن است  GSOدر 

لیدکننده است. در هر نسل، تولیدکننده سه نقطه از محیط اطراف خود را ی توکه ذره با کمترین هزینه، ذره

ین عمل دهد. ای کمتر نسبت به محل فعلی خود، مورد پویش قرار میای با تابع هزینهبرای پیدا کردن نقطه

 نمایش دهیم، آنگاه سه نقطه عبارتند از 𝑥𝑝مانند جستجوی محلی است. اگر این عمل را با 

(17-8) 
𝑥𝑧 = 𝑥𝑝 + 𝑟1𝑙𝑚𝑎𝑥𝐷(𝜙𝑝) 

𝑥𝑟 = 𝑥𝑝 + 𝑟1𝑙𝑚𝑎𝑥𝐷(𝜙𝑝 + 𝑟2 휃𝑚𝑎𝑥 2⁄ ) 

𝑥𝑙 = 𝑥𝑝 + 𝑟1𝑙𝑚𝑎𝑥𝐷(𝜙𝑝 − 𝑟2 휃𝑚𝑎𝑥 2⁄ ) 

𝑟2، یک متغیر اتفاقی با میانگین صفر، واریانس واحد و توزیع یکنواخت 𝑟1که در آن  ∈ متغیری اتفاقی  [0,1]

سازی برای تعیین میزان دید تولیدکننده، یک پارامتر میزان 𝑥𝑝 ،𝑙𝑚𝑎𝑥ی جهت زاویه 𝜙𝑝با توزیع یکنواخت، 

휃𝑚𝑎𝑥 ی تولیدکننده و سازی برای تعیین حد چرخش زاویهیک پارامتر میزان𝐷(. ، مبدل مختصات قطبی به (

 گرددزیر تعریف می صورتبهکه کارتزین است 

(17-9) 

𝐷(𝜙𝑝) = [𝑑1… 𝑑𝑛] 

𝑑1 =∏𝑐𝑜𝑠𝜙𝑝,𝑞

𝑛−1

𝑞=1

 

𝑑𝑗 = 𝑠𝑖𝑛𝜙𝑝,𝑗−1∏ 𝑐𝑜𝑠𝜙𝑝,𝑞
𝑛−1
𝑞=𝑗  برای𝑗 ∈ [2, 𝑛 − 1] 

𝑑𝑛 = 𝑠𝑖𝑛𝜙𝑝,𝑛−1 
                                                                                                                                             
1 Producer 
2 Scrounger 
3 Ranger 
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( بیابد، 8-17ی )ی تعریف شده در معادلهنقطهی بهتری در یکی از سه اگر تولیدکننده مقدار تابع هزینه

خود را  𝜙𝑝رود، در غیر این صورت، در مکان خود باقی مانده و مقدار زاویه جهت بلافاصله به آن نقطه می

ی بهتری را نسل نتواند نقطه 𝑎𝑚𝑎𝑥دهد. اگر تولیدکننده پس از اتفاقی به یک مقدار جدید تغییر می صورتبه

گرداند. با این حال، دلیل نسل گذشته بود، بر می 𝑎𝑚𝑎𝑥مقدار زاویه جهت خود را به همان مقداری که  بیابد،

صرف  آید که بتوان از آنمعلوم نیست و به نظر می سازیبهینهاین آخرین استراتژی بر روی عملکرد  تأثیر

 نظر کرد.

 شوندگانملحق

کنند. اما این حرکت یک حرکت مستقیم نیست و حرکت می به سوی تولیدکننده معمولاًشوندگان ملحق

دهد ضمن حرکت به سوی تولید کننده به جستجوی مقادیر ها اجازه میالگویی زیگزاگی دارد. این کار به آن

 شودزیر مدل می صورتبهشونده ی کم بپردازند. حرکت یک ملحقتابع هزینه

(17-14) 𝑥𝑖 ← 𝑥𝑖 + 𝑟3𝑜(𝑥𝑝 − 𝑥𝑖) 

بعدی بوده و هر یک از این ابعاد دارای توریع یکنواخت بر روی  𝑛یک متغیر اتفاقی برداری  𝑟3که در آن 

 نیز نشانگر ضرب عنصر به عنصر است. 𝑜باشند. علامت می [0,1]

 تکاوران

گردند. یم اتفاقی در فضای جستجو حرکت کرده و به دنبال مقادیر کم از تابع هزینه صورتبهتکاوران 

 شودزیرمدل می صورتبهحرکت یک تکاور 

(17-11) 𝜙𝑖 ← 𝜙𝑖 + 𝜌𝛼𝑚𝑎𝑥  

𝑥𝑖 ← 𝑥𝑖 + 𝛼𝑚𝑎𝑥𝑙𝑚𝑎𝑥𝑟1𝐷(𝜙𝑖) 

سازی بوده و میزان بیشترین حد مجاز برای چرخش تکاور را تعیین یک پارامتر میزان 𝛼𝑚𝑎𝑥که در آن 

𝜌نماید. می ∈ سازی است که نیز یک پارامتر میزان 𝑙𝑚𝑎𝑥یک متغیر اتفاقی با توزیع یکنواخت بوده و  [1,1−]

 𝑙𝑚𝑎𝑥امتر کند. این پارامتر همان پارتواند در یک نسل طی کند را تعیین میبیشترین مسافتی که یک تکاور می

میانگین صفر، واریانس واحد و توزیع یکنواخت  متغیری اتفاقی با 𝑟1باشد. در نهایت، ( می8-17ی )در معادله

 باشد.می
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 خلاصه

چندین پارامتر  GSOدهد که کشد و همچنین نشان میرا به تصویر می GSOطرح کلی  5-17شکل 

 %24شونده، حدود ذرات ملحق %84، یک ذره حدود 5-17سازی دارد. توجه داشته باشید که در شکل میزان

این تنظیمات و برخی دیگر از پارامترهای  تأثیر[ 2449باشد. ]هی و همکاران، نده میتکاور و یک ذره تولیدکن

 دهد:سازی را مورد مطالعه قرار داده و مقادیر زیر را پیشنهاد میمیزان

(17-12) 

𝑎𝑚𝑎𝑥 = 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑√𝑛 + 1 

휃𝑚𝑎𝑥 = 𝜋 𝑎𝑚𝑎𝑥
2⁄  

𝛼𝑚𝑎𝑥 = 휃𝑚𝑎𝑥 2⁄  

𝑙𝑚𝑎𝑥 = ||𝑈 − 𝐿||2 

 باشند.به ترتیب کران بالا و پایین فضای جستجو می 𝐿و  𝑈بعدی  𝑛که در آن بردارهای 

𝑁 =  اندازه جمعیت

𝑖برای  {𝑥𝑖}های نامزد را مقداردهی کن: حلجمعیتی ابتدایی از راه ∈ [1, 𝑁] 

 ردهی اولیه کناتفاقی مقدا صورتبهحل نامزد را برای هر راه 𝜙𝑖ی ی زاویهاندازه

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝑥𝑝تولیدکننده را پیدا کن:          ← 𝑎𝑟𝑔min
𝑥𝑖
{𝑓(𝑥𝑖) ∶ 𝑖 ∈ [1, 𝑁]} 

        {𝑥𝑧 , 𝑥𝑟 , 𝑥𝑙} ← (17 −  نتایج معادلهی (8

,min{𝑓(𝑥𝑧)اگر          𝑓(𝑥𝑟), 𝑓(𝑥𝑙)} < 𝑓(𝑥𝑝) آنگاه 
                𝑥𝑝 ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛{𝑓(𝑥𝑧), 𝑓(𝑥𝑟), 𝑓(𝑥𝑙)} 

 در غیر این صورت        

                𝜌 ← 𝑈[−1,1] 
                𝜙(𝑥𝑝) ← 𝜙(𝑥𝑝) + 𝜌𝛼𝑚𝑎𝑥 

 پایان اگر        

𝑥𝑖برای هر          ≠ 𝑥𝑝 

                𝑟2 ← 𝑈[0,1] 

𝑟2اگر                  < 0.8 

 ( مقدار بگیرد14-17ی )از معادله 𝑥𝑖بگذارید                         

 در غیر این صورت                

 ( برد بپذیرد11-17ی )از معادله 𝑥𝑖بگذارید                         
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 پایان اگر                

 ی بعدذره        

 نسل بعدی

اُمین 𝒊نشانگر  𝒙𝒊که در آن  𝒇(𝒙)بعدی  𝒏سازی تابع ( برای مینیممGSOجستجوی گروهی ) سازیبهینهیک  5-17شکل 

 باشد.حل نامزد میراه

GSP  مشابهPSO  است. هرچند، یک تفاوت آن است که درPSO ای از مکان قبلی ذرات دارای حافظه

، هر ذره از یک استراتژی PSOباشند. یک تفاوت دیگر نیز آن است که در ستحو میخود در فضای ج

ی آن است. البته رفتار متنوع و تغییرکننده GSOی نماید. یک ویژگی متمایزکنندهجستجوی واحد استفاده می

های امیدبخش را ببینید(. زمینه 7-11ماهی نیز مشاهده نمود )بخش گربه PSOتوان در این نوع رفتار را می

ی سازسازی و تحلیل ریاضی، انطباق آنلاین پارامترهای میزانشامل مدل GSOی برای تحقیقات آتی در حوزه

 شود.های الهام گرفته شده از طبیعت، میو ترکیب نمودن سایر ویژگی

 جهنده قورباغهالگوریتم  17-4
عنوان [ به2446[ و ]اوساف و همکاران، 2443، 3و لانسی 2( در ]اوساف1SFLAجهنده ) قورباغهالگوریتم 

، تکامل SCEی اصلی ( معرفی گردید. ایده4SCEآمیخته )همی بهو تکامل پیچیده PSOترکیبی از 

و همکاران،  5باشد ]دوانای میدوره صورتبهها با یکدیگر مستقل و تعامل آن صورتبهها زیرجمعیت

تخاب احتمالاتی برای انتخاب والدین در هر نسل استفاده کرده از ان SCE[. 1993[، ]دوان و همکاران، 1992

شامل  SFLAنماید. اتفاقی ذرات جدیدی تولید می صورتبهو همچنین جهت جلوگیری از بروز رکود، 

 شود.می SCEو  PSOهایی از ایده

 𝑁تولید دهد. کار این الگوریتم با را نشان می SFLAاستراتژی جستجوی جهانی الگوریتم  6-17شکل 

مضربی  𝑁 معمولاًگردند. زیرجمعیت تقسیم می 𝑚ذره به  𝑁شود. سپس  این حل نامزد اتفاقی شروع میراه

شوند. سپس، در هر یک از ها شامل تعداد یکسانی ذره میزیرجمعیت 𝑚ی بوده و بدین ترتیب همه 𝑚از 

کدیگر ها به یی نسل بعد، این زیرجمعیتشود. در ابتداها یک الگوریتم جستجوی محلی اجرا میزیرجمعیت

                                                                                                                                             
1 Shuffled Frog Leaping Algorithm 
2 Eusaff 
3 Lansey 
4 Shuffled Complex Evolution 
5 Duan 
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اتفاقی از زیرجمعیت خود جدا شده و به یک زیرجمعیت  صورتبهبرخورد نموده و بدین ترتیب برخی ذرات 

و حدود  244در حدود  𝑁ی جمعیت شامل اندازه SFLAسازی معمول برای روند. پارامترهای میزاندیگر می

 [.2445مکاران، و ه 1شود ]البلتاگیزیرجمعیت می 24

است. در  7-17به معنی اجرای الگوریتم شکل  6-17در شکل  ”جستجوی محلی را انجام بده“عبارت 

دوره  𝑖𝑚𝑎𝑥مستقل به اجرای یک جستجوی تکاملی برای  طوربهطول جستجوی محلی، هر زیرجمعیت 

 شود:رسانی میروزباشد، بهیی موجود در زیرجمعیت مکه بدترین ذره 𝑥𝑤پردازد. در هر دوره، می

(17-13) 𝑥𝑤 ← 𝑥𝑤 + 𝑟(𝑥𝑏 − 𝑥𝑤) 

𝑟که در آن  ∈ ی موجود در زیرجمعیت بهترین ذره 𝑥𝑏، یک متغیر اتفاقی با توزیع یکنواخت بوده و [0,1]

سانی آن استفاده خواهیم روزری زیر برای بهنگردد، از معادله 𝑥𝑤( باعث بهبود 13-17ی )باشد. اگر معادلهمی

 کرد:

(17-14) 𝑥𝑤 ← 𝑥𝑤 + 𝑟(𝑥𝑔 − 𝑥𝑤) 

𝑟که در آن  ∈  𝑚ی ی جهانی در میان همهبهترین ذره 𝑥𝑔، یک متغیر اتفاقی با توزیع یکنواخت بوده و [0,1]

ی تولید شده را با یک ذره 𝑥𝑤نگردد، آنگاه  𝑥𝑤( نیز باعث بهبود 4-17ی )باشد. اگر معادلهها میزیرجمعیت

𝑖𝑚𝑎𝑥، 7-17ها در شکل نماییم.. مقدار معمول برای حد تعداد دورهاتفاقی جایگزین می صورتبه = 20 

سازی و تحلیل شامل مدل SFLAی [. تحقیقات نویدبخش در زمینه2445باشد ]البلتاگی و همکاران، می

 شود.م گرفته شده از طبیعت، میهای الهاریاضی و ترکیب نمودن سایر ویژگی

𝑖برای  {𝑥𝑖}های نامزد را مقداردهی کن: حلجمعیتی ابتدایی از راه ∈ [1,𝑁] 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

 زیرجمعیت تقسیم کن 𝑚صورت اتفاقی به جمعیت را به        

𝑖برای هر زیرجمعیت          =  𝑚 تا 1

 (7-17امین زیرجمعیت را انجام بده )شکل 𝑖تجوی محلی در جس                

 زیرجمعیت بعدی        

 نسل بعدی

 دهد.( را نشان میSFLAجهنده ) قورباغهشبه کد بالا طرح کلی استراتژی جستجوی جهانی الگوریتم  6-17شکل 

                                                                                                                                             
1 Elbeltagi 
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 ( را پیدا کن𝑥𝑔بهترین ذره در کل جمعیت )

𝑖برای  =  𝑖𝑚𝑎𝑥 تا 1

 ( را پیدا کن𝑥𝑤و  𝑥𝑏بهترین و بدترین ذرات زیرجمعیت )به ترتیب         

 استفاده کن 𝑥𝑤روزرسانی ( برای به13-17ی )از معادله        

 نشد 𝑥𝑤روزرسانی باعث بهبود اگر به        

 استفاده کن 𝑥𝑤روزرسانی ( برای به14-17ی )از معادله                

 نشد 𝑥𝑤روزسانی باعث بهبود اگر به                

                        𝑥𝑤 ←  یذره تولید شده به صورت اتفاقی

 پایان اگر                

 پایان اگر        

 ی بعددوره

 دهد.ی( را نشان مSFLAی جهنده )قورباغهشبه کد بالا استراتژی جستجوی محلی الگوریتم  7-17شکل 

 تابالگوریتم کرم شب 17-5
[ معرفی گردید. این الگوریتم بر b2414[ و ]یانگ، 8، فصل b2448تاب در ]یانگ، الگوریتم کرم شب

ی میزان روشنایی کرم تاب به یکدیگر قرار دارد. میزان جذابیت بر پایههای شبی جذب شدن کرمپایه

ذب تاب تنها جیابد. یک کرم شبیی با فاصله کاهش مینما صورتبهتاب قرار دارد و به همین دلیل شب

 شود که روشناییشان از خودش بیشتر باشد.هایی میکرم

𝛾دهد. با تاب را نشان میشبه کد الگوریتم کرم شب 8-17شکل  → تاب به یک های شبی کرم، همه0

ا باشد. این نوع رفتار رمیشوند و این به معنای انتشار یکنواخت نور در اتمسفر میزان جذب یکدیگر می

𝛾توان در خلاء مشاهده نمود. با می → تاب اصلا جذب یکدیگر نشده و این متناظر های شب، کرم∞

ی ، مصالحه𝛼و  𝛽0توان در مه غلیظ مشاهده نمود. پارامترهای جستجوی اتفاقی است. این نوع رفتار را می

نمایند. ب( و کاوش )جستجوی اتفاقی( را تعیین میتاهای شبمیان انتفاع )جذب شدن به سایر کرم

 سازی معمول به قرار زیراند:پارامترهای میزان

(17-15) 

𝛾𝑖 =
𝛾0

max
𝑗
||𝑥𝑖−𝑥𝑗||

2

𝛾0که در آن   = 0.8 

𝛼 = 0.01 

𝛽 = 1 
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کند. اگر مقایسه می 𝑥𝑗 انندتاب دیگر مدر هر زمان، روشنایی خود را با یک کرم شب 𝑥𝑖تاب هر کرم شب

𝑥𝑗 تر از درخشنده𝑥𝑖  باشد، آنگاه𝑥𝑖 ی اتفاقی بوده و هم دارای مؤلفهدهد که هم دارای حرکتی انجام می

به دلیل کوچک  معمولاًی اتفاقی است و مؤلفهیک  8-17در شکل  𝛼𝑟باشد. مقدار می 𝑥𝑗ای در جهت مؤلفه

𝛽0𝑒را ببینید(. مقدار  15-17یی دار کوچکی است )معادله، مق𝛼بودن 
−𝛾𝑖𝑟𝑖𝑗

2

(𝑥𝑗 − 𝑥𝑖) ،یافته ی جهتمؤلفه

باشد. می 𝑥𝑖و  𝑥𝑗میان  𝑟𝑖𝑗تابعی نمایی از فاصله  مؤلفهکه پیش از این نیز گفته شد، این  طورهماناست. 

ای بیولوژیکی دارد، ممکن است بخواهیم از توابع دیگری که با افزایش بع ریشهاگرچه که نمایی بودن این تا

 یابند، استفاده نماییم.فاصله کاهش می

ی موجود در جمعیت هیچگاه آید آن است که بهترین ذرهبه چشم می 8-17یکی از مواردی که در شکل 

وزرسانی رای بهتر بهو به منظور یافتن ذره ایدوره صورتبهشود. شاید اگر بهترین ذره را روزرسانی نمیبه

نماییم بتوانیم عملکرد الگوریتم را بهبود بخشیم. با این حال ممکن است این روش پرریسک بوده و خروجی 

حل ی تابع نیاز باشد تا مچندان خوبی نداشته باشد چرا که در این روش ممکن است به تعداد زیادی محاسبه

 ت شود.بهتری در فضای جستجو یاف

[، ]یانگ، 2449، 2و زک 1تاب وجود دارد که در ]لوکاسیکتنوعات بسیاری برای الگوریتم کرم شب

b2449 ،[ و ]یانگa24111اند. برای مثال، پارامتر [ مورد بحث قرار گرفته𝛼 ًتابعی کاهشی با زمان  معمولا

سخه از این الگوریتم برای باشد. یک نتر شدن جمعیت میاست و هدف آن کاهش میزان کاوش با بهینه

، که در AFSAتاب مانند لگوریتم کرم شبشده است. ا ارائه[ 2414و همکاران،  3ترکیبی در ]صیادی مسائل

توان با اعمال اصلاحاتی را ببینید(. می 11است )فصل  PSOمورد بحث قرار گرفت، بسیار مشابه  2-17بخش 

 را ببینید(. 5-17ی مسئلهتبدیل نمود ) PSO آن را به حالت خاصی از 8-17به الگوریتم شکل 

𝑖را برای  {𝑥𝑖}یک جمعیت اتفاقی مانند  ∈ [1, 𝑁] تولید کن 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

 𝑥𝑖ی برای هر ذره        

𝑥𝑗ی برای هر ذره                 ≠ 𝑥𝑖 

𝑓(𝑥𝑗)اگر                          < 𝑓(𝑥𝑖) 

𝑘برای هر بعد                                  ∈ [1, 𝑛] 

                                                                                                                                             
1 Lukasik 
2 Zak 
3 Sayadi 
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                                        𝜌 ← 𝑈[0,1] 

𝜌اگر                                          < 1/2 

                                                𝑟𝑘 ← (𝑢𝑘 − 𝑥𝑖(𝑘))𝑈[0,1]   
 در غیر این صورت                                        

                                                𝑟𝑘 ← (𝑥𝑖(𝑘) − 𝑙𝑘)𝑈[0,1] 
 پایان اگر                                        

 بُعد بعدی                                

                                𝑟𝑖𝑗 ← 𝑥𝑖 𝑥𝑗 و   فاصلهی میان 

                                𝑥𝑖 ← 𝑥𝑖 + 𝛽0𝑒
−𝛾𝑖𝑟𝑖𝑗

2

(𝑥𝑖 − 𝑥𝑗) + 𝛼𝑟 (این یک عملیات برداری است) 

 پایان اگر                        

                 𝑥𝑗 بعدی 

        𝑥𝑖 بعدی 

 نسل بعدی

حل نامزد بوده اُمین راه𝒙𝒊 ،𝒊. در این الگوریتم 𝒇(𝒙)بعدی  𝒏سازی تابع تاب برای مینیممیک الگوریتم کرم شب 8-17شکل 

,𝑼[𝟎است.  𝒙𝒊اُمین عنصر 𝒙𝒊(𝒌) ،𝒌و  ,𝟎]یک عدد اتفاقی با توزیع یکنواخت بر روی  [𝟏 به ترتیب حد  𝒖𝒌و  𝒍𝒌بوده و  [𝟏

 باشند.ای جستجو میاُمین بعد فض𝒌پایین و بالای 

 کاوش باکتریایی سازیبهینه 17-6
ی رفتار باکتری اشریشا [ و بر پایه2442، 2( در ]پاسینو1BFOAکاوش باکتریایی ) سازیبهینهالگوریتم 

ی این فرضیه است که انتخاب ر پایهب BFOAباشد. شود، میشناخته می E. coli، که عموماً با نام لاتین 3کلی

ایند. نمآمیز کاوش غذا را نمایندگی میکند که در رفتارهای موفقیتهایی کمک میطبیعی به گسترش ژن

 صورتبهها معمول است. گاهی حیوانات ها و نه فقط باکتریی گونهصدالبته که کاوش غذا در میان همه

دهند. اگر این کار را به تنهایی نیز به تنهایی این کار را انجام میپردازند و گاهی تعاملی به کاوش غذا می

به  گروهی صورتبهکنند برای خودشان نگه دارند. اما اگر توانند تمامی غذایی را که پیدا میانجام دهند، می

را  با  کاوشتر با مهاجمان مقابله نمایند. حیوانات باید  احتمال موفقیت در توانند راحتکاوش بپردازند، می

 های احتمالی از سوی مهاجمان متعادل نمایند.ریسک

                                                                                                                                             
1 Bacterial Foraging Optimization Algorithm 
2 Passino 
3 Escherichia coli bacteria 
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ای جغرافیایی با غذای بسیار بیابد، باید میزان انتفاع خود از آن منابع را با احتمال اگر یک حیوان ناحیه

. ک استی ریسکنندهپیدا کردن منابع بهتر در یک مکان دیگر متعادل نماید. این نوع دیگری از رفتار متعادل

کند، زمانی بسیار مناسب برای کاوش سایر هنگامی که یک حیوان منابع غذایی خود در یک محل را تخلیه می

 آید.نواحی که ممکن است دارای منابع بیشتری باشد پیش می

شود. کاوش به معنای دنبال کردن و کاوش همچنین شامل رفتارهایی غیر از جستجو برای غذا نیز می

باشد. اگر شکار بزرگتر از مهاجم باشد، آنگاه د شکار و همچنین خوردن شکار نیز میحمله به حیوان مور

مهاجما باید با یکدیگر همکاری کرده و به شکار حمله نمایند. اگر شکار کوچکتر از مهاجم باشد، آنگاه شاید 

 صورتهبکنندگان برای مهاجم بهتر باشد خودش به تنهایی اقدام به حمله و خوردن شکار نمایند. برخی کاوش

گردند. برخی کاوشگران  نیز در یک محل ثابت باقی مانده پیوسته در محیط حرکت کرده و به دنبال شکار می

ها را مورد نشینند. برخی دیگر از کاوشگران ترکیبی از این روشو به انتظار ورود شکار به فاصله حمله می

ی س رفتار کاوشی باکتری مدل شده است اما نظریهخاص بر اسا صورتبه BFOAدهند. استفاده قرار می

، 4و کاراکو 3[، ]گیرالدو1986، 2وو کربس 1ای مورد مطالعه قرار گرفته است ]استفنزگسترده صورتبهکاوش 

 [.2446، 5دارد ]کوئیجانو سازیبهینهی ی بسیاری در نظریه[ و کاربردهای بالقوه2444

BFAO  ها خود را در محیط به پیش رانده و جلو دارد. اول آنکه باکتریبر اساس سه رفتار باکتری قرار

ا بر هنمایند. سوم و آخر آنکه باکتریها بازتولید مینام دارد. دوم آنکه باکتری 6برند. این رفتار کموتاکسیمی

 شوند.اثر اتفاقات محیطی نابود و یا پراکنده می

 کموتاکسی

یم نمود. توان به دو رفتار تقسشود را میی یا خودرانی شناخته میاولین رفتار باکتری که با نام کموتاکس

توانند خود را در ها میوخیز کند. دوم آنکه باکتریهای اتفاقی جستتواند در جهتاول آنکه باکتری می

جهت یک منبع غذایی افزایشی حرکت دهند. این نوع دوم از رفتار خودرانی نه تنها از منبع غذایی، بلکه از 

 تواند هم باعث جذب و هم باعثهای دیگر میپذیرد. حضور باکتریمی تأثیرهای دیگر نیز ضور باکتریح

جود معنای و های دیگر در یک محل بهضور باکتریگیرد که حدفع باکتری شود. جذب از این رو صورت می

                                                                                                                                             
1 Stephens 
2 Krebs 
3 Giraldeau 
4 Caraco 
5 Quijano 
6 Chemotaxis 
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 ها در یکر باکتریگیرد که حضور سایباشد. دفع نیز از این جهت صورت میمنبع غذایی در آن محل می

 باشد.محل خاص به معنای وجود رقابت برای به دست آوردن منبع غذایی در آن محل می

زیر  صورتبه، رفتار خودرانی BFOAرا بیابیم. در  𝑓(𝑥)خواهیم مینیمم یک تابع مانند فرض کنید می

 شودمدل می

(17-16) 𝑥 ← 𝑥 + 𝑐∆ 

نیز یک تابع واحد در جهتی خاص در  Δی گام است. اندازه 𝑐محل یک ذره در جمعیت بوده و  𝑥که در آن 

ی یک بردار واحد اتفاقی است. ترکیب جاذبه و دافعه Δخیز باکتری، وباشد. هنگام جستفضای جستجو می

 دهد:را نتیجه می 𝑓′(𝑥) مؤثری های دیگر، تابع هزینهحاصل از وجود باکتری

(17-17) 𝑓′(𝑥) = 𝑓(𝑥) +∑[ℎ exp (−𝑤𝑟||𝑥 − 𝑥𝑖||2
2
) − 𝑑 exp (−𝑤𝑎||𝑥 − 𝑥𝑖||2

2
)]

𝑁

𝑖=1

 

 ایسازی مرتبط با نیروی دافعه و جاذبهپارامترهای میزان 𝑤𝑎و  ℎ ،𝑤𝑟 ،𝑑ی جمعیت بوده و اندازه 𝑁که در آن 

کاهش یابد، به  𝑓′(𝑥)در جهتی حرکت کند که  𝑥ی کنند. اگر ذرهها به یکدیگر وارد میباشند که باکتریمی

سازی دیگر( برای )یک پارامتر میزان 𝑁𝑠دهد، هرچند که یک حد بالا مانند حرکت خود در آن جهت ادامه می

 شود.تعداد حرکات ممکن در یک جهت خاص در نظر گرفته می

 بازتولید

دهد. بدین معنی که ابتدا در یک جهت اتفاقی حرکت میدوره ادامه  𝑁𝑐هر ذره رفتار خودرانی را برای 

، 𝑁𝑐دهد. شود به حرکت خود در آن جهت ادامه می 𝑓′(𝑥)کرده، سپس اگر حرکت اتفاقی باعث کاهش 

 𝑓′(𝑥)کند. پس از آن، سلامت هر باکتری بر اساس مقدار میانگین ی زندگی هر باکتری را مشخص میدوره

 ها با دو کلون به ازای هر باکتریتر جمعیت باکتریی سالمشود. نیمهگیری میی قبل اندازهدوره 𝑁𝑐در طول 

 گردد.باکتری جدید برای نسل بعد تولید می 𝑁تولید مثل کرده و بدین ترتیب، 

 حذف شدن و پراکندگی

)یک پارامتر  𝑝𝑒شود. هر باکتری با احتمال پس از بازتولید، گام حذف شدن=پراکندگی انجام می

 شود.سازی دیگر( به یک مکان اتفاقی در فضای جستجو پراکنده میمیزان
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 خلاصه

باشند سازی معمول به قرار زیر میدهد. پارامترهای میزانبنیادین را نشان می BFOAیک  9-17شکل 

 [:2442]پاسینو، 

(17-18) 

𝑐 =  ی گاماندازه 0.1

𝑁 =  ی جمعیتاندازه 50

𝑁𝑐 =  ی گاماندازه 100

𝑁𝑠 =  های کموتاکسیستعداد گام 4

𝑁𝑟 =  های کاهش هزینهتعداد گام 4

𝑁𝑒 =  پراکندگی -های حذفتعداد گام 2

𝑑 =  عمق نیروی جاذبه 1

ℎ =  عمق نیروی دافعه 1

𝑤𝑎 =  پهنای نیروی جاذبه 0.2

𝑤𝑟 =  پهنای نیروی دافعه 10

𝑝𝑒 =  پراکندگی -احتمال حذف 0.25

ی شکل ترین حلقهتکاملی چندان واضح نیست. بیرونی هایالگوریتممانند سایر  BFOAها در تعداد نسل

17-9 ،𝑁𝑒 ی گیری تلاش محاسباتبرابر دو است. بهترین راه برای اندازه معمولاًشود که این مقدار بار اجرا می

 ع است.ها بلکه تعداد ارزیابی تابالگوریتم تکاملی، نه تعداد نسل

گیرد. شاید بتوانیم با سازی صورت میکلونی صورتبهبازتولید  9-17توجه داشته باشید که در شکل 

را ببینید(، هر چند که این کار  8-8تر عملکرد را بهبود ببخشیم )بخش استفاده از عملیات بازترکیب پیچیده

برای تولید نسل بعد  9-17شکل شود. همچنین، در  BFAOممکن است باعث انحراف از اساس باکتریایی 

ذره را کلون نمود. در این  صورت  𝐵توان به جای این کار، بهترین نماییم. میی برتر جمعیت را کلون مینیمه

𝐵 سازی خواهد بود.یک پارامتر میزان 

BFOA بسیاری هایای تحقیقاتی با امکانات بسیار است. کاوش باکتریایی و حیوانی دارای جنبهزمینه 

 سازیبهینهمدل کرد. انطباق خودکار پارامترهای  سازیبهینهها را برای بهبود عملکرد توان آنهستند که می

سازی بسیاری وجود دارد بسیار مهم باشد، چرا که در این الگوریتم پارامترهای میزان BFOAتواند برای می
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توان با سایر را می BFOA[. 2449ان، و همکار 1تواند باعث بهبود عملکرد شود ]دسگوپتاو این کار می

 DE[ و b2447و همکاران،  2]بیسواس PSOکه پیش از این با  طورهمانتکاملی ترکیب نمود،  هایالگوریتم

در ]داس و همکاران،  BFOA[ ترکیب شده است. مقداری تحلیل ریاضی از a2447]بیسواس و همکاران، 

ار بسیاری در این زمینه وجود دارد. توجه داشته باشید که شده است، هرچند که هنوز جای ک ارائه[ 2449

 3رار دارد ]مولری رفتار باکتری قمدل کموتاکسی باکتریایی یک الگوریتم تکاملی مشابه اما مجزا است و بر پایه

 [.2442و همکاران، 

 ( را مقداردهی اولیه کن18-17ی )پارامترهای نشان داده شده در معادله

𝑖را برای  {𝑥𝑖}مانند  یک جمعیت اتفاقی ∈ [1, 𝑁] تولید کن 

𝑙برای  =  پراکندگی( -های حذف)گام 𝑁𝑒 تا 1

𝑘برای          =  های بازتولید()گام 𝑁𝑟 تا 1

𝑗برای                  =  های کموتاکسی()گام 𝑁𝑐 تا 1

𝑥𝑖 ،𝑖برای هر یک از ذرات                          ∈ [1, 𝑁] 

 ( محاسبه کن17-17ی )را مطابق معادله مؤثری هزینه                                

 تولید کن ∆بعدی مانند  𝑛ی اتفاقی یک بردار یکه                                

𝑚برای                                  =  های کاهش هزینه()گام 𝑁𝑠 تا 1
                                        �̂�𝑖 ← 𝑥𝑖 + 𝑐∆ 

𝑓′(�̂�𝑖)اگر                                           < 𝑓
′(𝑥𝑖) 

                                                 𝑥𝑖 ← �̂�𝑖 
 در غیر این صورت                                         

                                                 𝑚 ← 𝑁𝑠 ی کاهش هزینه خارج شو()از حلقه 

 پایان اگر                                         

                                 𝑚 بعدی 

 ی بعدیذره                         

                 𝑗 بعدی 

                                                                                                                                             
1 Desgupta 
2 Biswas 
3 Muller 
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𝑥𝑖 ،𝑖ک از ذرات برای هر ی                  ∈ [1, 𝑁] 

                         𝐹𝑖 ← هایگام کموتاکسی یحلقه   میانگین 𝑓′(𝑥𝑖) در طول 

 ی بعدذره                

 را از بین ببر {𝐹𝑖}ذره بر اساس  𝑁/2بدترین                 

 را کلون ساز {𝐹𝑖}ذره بر اساس 𝑁/2بهترین                 

        𝑘 بعدی 

𝑥𝑖 ،𝑖برای هر یک از ذرات          ∈ [1, 𝑁] 

                𝑟 ← 𝑈[0,1] عدد اتفاقی 

𝑟اگر                   < 𝑝𝑒 آنگاه 

                        𝑥𝑖 ←  نقطهای اتفاقی در فضای جستجو

 پایان اگر                

 ی بعدذره        

𝑙 بعدی 

اُمین 𝒙𝒊 ،𝒊که در آن  𝒇(𝒙)بعدی  𝒏سازی تابع ( برای مینیممBFOAکاوش باکتریایی ) سازیبهینهیک الگوریتم  9-17شکل 

 حل نامزد است.راه

 الگوریتم کلونی مصنوعی زنبورها 17-7
و  2در ]باستورکی رفتار زنبورها بوده و اولین بار ( بر پایه1ABCالگوریتم کلونی مصنوعی زنبورها )

ی جستجوی منبع غذای بهینه بر پایه ABC[ منشر گردید. 2447[، ]کارابوگا و باستورک، 2446، 3کارابوگا

 سازیهبهینی مسئلهتوسط زنبورها است. محل یک منبع غذایی مشابه یک نقطه در فضای جستجوی یک 

، سه نوع ABCحل نامزد است. در باشد. میزان شهد موجود در یک محل نیز مشابه برازندگی یک راهمی

 شوند.سازی میمختلف از زنبورها شبیه

یا کارگر هستند که بین کندویشان و منبع غذایی در حال رفت و آمد هستند.  4نوع اول زنبورهای کاوشگر

سپارد. هنگامی هر کاوشگر با یک محل خاص در ارتباط است و این محل را هنگام رفت و آمد به خاطر می

                                                                                                                                             
1 Artificial Bee Colony 
2 Basturk 
3 Karaboga 
4 Forager Bees 
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 گردد، اما در همین حین بهبرد، دوباره به منبع غذایی بازمیزنبور کاوشگر شهد خود را به کندو می که یک

 پردازد تا شاید منبع غذایی بهتری در همان نزدیکی پیدا کند.جستجوی محلی نیز می

رهای زنبوهستند که با محل به خصوصی در ارتباط نبوده، اما بر رفتار  1نوع دوم زنبورها، زنبورهای ناظر

کنند. زنبورهای ناظر بر میزان شهد آورده شده توسط زنبورهای کاوشگر هنگام برگشت به کندو نظارت می

از  باشد( نظارت کرده وکاوشگر به کندو )که به معنای میزان برازندگی محل کاوشگر در فضای جستجو می

نمایند. محل جستجوی استفاده میمحل مورد کاوش برای شهد، گیری در مورد این اطلاعات برای تصمیم

 گردد.ها بر زنبورهای کاوشگر تعیین میاحتمالاتی و بر اساس نظارت آن صورتبهزنبور ناظر 

هستند که به کاوش پرداخته و مانند زنبورهای ناظر، با منبع  2آهنگسومین نوع زنبورها، زنبورهای پیش

آهنگ ببیند که یک کاوشگر دچار رکود شده و میزان شباشند. اگر یک زنبور پیغذایی خاصی در ارتباط نمی

بع شهدی اتفاقی به دنبال من صورتبهآهنگ گرداند افزایش نیافته، آنگاه زنبور پیششهدی که به کندو برمی

جدید در فضای جستجو خواهد گشت. رکود به معنای عدم موفقیت کاوشگر در افزایش شهد، پس از چند 

 رفت و برگشت است.

خلاصه شده است. این شکل  14-17شود. این الگوریتم در شکل منجر می ABCها به الگوریتم دهایاین 

کلیدی  یآهنگ تنها یک قیاس است. ایدهبندی میان زنبورهای کاوشگر، ناظر و پیشدهد که تقسیمنشان می

سازی هی جهانی شبیهآهنگی برای پیدا کردن بهین، آن است که رفتارهای کاوشی، نظارت و پیشABCالگوریتم 

 اند.شده

اتفاقی به اصلاح مکان خود در فضای جستجو  صورتبهدهد که هر کاوشگر نشان می 14-17شکل 

ن، رود. همچنیپردازد. اگر این اصلاح اتفاقی باعث بهبود عملکرد شود، آنگاه کاوشگر به محل جدید میمی

پردازند. برای این کار، زنبور بورهای کاوشگر میاتفاقی به اصلاح مکان زن صورتبهزنبورهای ناظر نیز 

شود. در اینجا نیز اگر اصلاح انجام شده اتفاقی و با استفاده از چرخ رولت انتخاب می صورتبهکاوشگر 

آهنگ، در صورتی که رود. در آخر نیز، یک پیشباعث بهبود کاوشگر شود، کاوشگر به محل جدید می

ماید. نجا میتعداد معلومی از اصلاحات اتفاقی بهبود یابد، آن را جابهکاوشگری نتوانسته باشد پس از 

ای است که تعداد اصلاحات ناموفق متوالی بر روی هر کاوشگر شمارنده 14-17در شکل  𝑇(𝑥𝑖)ی شمارنده

ی است. سازدارای چندین پارامتر میزان ABCتوان دید که الگوریتم می 14-17شمارد. با توجه به شکل را می

 عبارتند از ABCپارامترهای معمول 

                                                                                                                                             
1 Onlooker Bees 
2 Scout Bees 
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(17-19) 𝑃𝑓 = 𝑃𝑜 =
𝑁

2
𝐿، حد رکود  = 𝑁𝑛/2 

[ و ]کارابوگا 2449، 1[، ]کارابوگا و آکای2448[، ]کارابوگا و باستورک، 2447در ]کارابوگا و باستورک، 

توان با بررسی . همچنین میاندمورد بحث قرار گرفته ABC[، انواع بسیاری از الگوریتم 2413و همکاران، 

، اگر کاوشگری محل بهتری 14-17، اصلاحات زیادی را به آن اعمال نمود. برای نمونه، در شل 14-17شکل 

انی روزرستوان از بهرسانی قاطعانه میروزدهد. به جای این نوع بهپیدا کند، مکان خود را قاطعانه تغییر می

، زنبور ناظر با استفاده از چرخ رولت، زنبور کاوشگر را 14-17شکل احتمالاتی استفاده نمود. همچنین در 

محور استفاده -توان از نوع دیگری از انتخاب برازندگینماید. به جای انتخاب چرخ رولت میانتخاب می

 را ببینید(. 7-8نمود )بخش 

[، 2444، 2انید به ]ترشکوتوها میاند. برای اطلاع از آنشده ارائهتا به حال  ABCچندین الگوریتم مشابه 

[ مراجعه 2448[ و همچنین منابع ]کارابوگا و باستورک، 2444و همکاران،  4[، ]بناتچبا2443، 3]تئودوروویچ

باشد. [ می2446و همکاران،  5است، الگوریتم زنبورها ]فام ABCی که بسیار شبیه هایالگوریتمنمایید. یکی از 

شبیه است )فصل  ABCبیش از همه به  DEر شده در این کتاب، الگوریتم تکاملی ذک هایالگوریتماما از میان 

و سایر  DEهای مشترک آن با تواند شامل بررسی جنبهمی ABCی را ببینید(. تحقیقات آتی در زمینه 12

های الهام گرفته شده از زیست با این الگوریتم، محور و همچنین ترکیب نمودن ویژگی-زنبور هایالگوریتم

 شود.

𝑁 =  اندازهی جمعیت
 )حد رکود( را مقداردهی اولیه کن 𝐿عدد صحیح 

𝑃𝑓ی جمعیت کاوشگر را مقداردهی اولیه کن؛ اندازه < 𝑁 

𝑃𝑜ی جمعیت ناظر را مقداردهی اولیه کن؛ اندازه = 𝑁 − 𝑃𝑜 

𝑖برای  {𝑥𝑖}جمعیتی اتفاقی از کاوشگران را مقداردهی اولیه کن؛  ∈ [1, 𝑃𝑓] 

𝑇(𝑥𝑖)های کاوشگران را مقداردهی اولیه کن؛ ی تعداد تلاشهاشمارنده = 𝑖برای  0 ∈ [1, 𝑃𝑓] 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

 زنبورهای کاوشگر        

                                                                                                                                             
1 Akay 
2 Tereshko 
3 Teodorovic 
4 Benatchba 
5 Pham 
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𝑥𝑖 ،𝑖برای هر کاوشگر           ∈ [1, 𝑃𝑓] 

                𝑘 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1,𝑁] که ی طوربه𝑘 ≠ 𝑖 

                𝑠 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1, 𝑛] 
                𝑟 ← 𝑈[−1,1] 
                𝑣𝑖(𝑠) ← 𝑥𝑗(𝑠) + 𝑟(𝑥𝑗(𝑠) − 𝑥𝑘(𝑠)) 

 باشد، آنگاه 𝑓(𝑥𝑖)بهتر از  𝑓(𝑣𝑖)اگر                 
                        𝑥𝑖 ← 𝑣𝑖 

                        𝑇(𝑥𝑖) ← 0 
 در غیر این صورت                

                        𝑇(𝑥𝑖) ← 𝑇(𝑥𝑖) + 1 
 پایان اگر                

 کاوشگر بعدی        

 زنبورهای ناظر        

𝑣𝑖 ،𝑖 برای هر ناظر         ∈ [1, 𝑃𝑜] 

Pr(𝑥𝑗)طوری که را انتخاب کن به 𝑥𝑗 انندیک کاوشگر م                 ∝  (𝑥𝑗) برازندگی

                𝑘 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1, 𝑃𝑓] ی که طوربه𝑘 ≠ 𝑗 

                𝑠 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1, 𝑛] 
                𝑟 ← 𝑈[−1,1] 
                𝑣𝑖(𝑠) ← 𝑥𝑗(𝑠) + 𝑟(𝑥𝑗(𝑠) − 𝑥𝑘(𝑠)) 
 باشد، آنگاه 𝑓(𝑥𝑗)بهتر از  𝑓(𝑣𝑖)اگر                 

                        𝑥𝑗 ← 𝑣𝑖 
                        𝑇(𝑥𝑗) ← 0 

 در غیر این صورت                
                        𝑇(𝑥𝑗) ← 𝑇(𝑥𝑗) + 1 

 پایان اگر                

 ناظر بعدی        

 آهنگزنبورهای پیش        

𝑥𝑖 ،𝑖 برای هر کاوشگر          ∈ [1, 𝑃𝑓] 

𝑇(𝑥𝑖)اگر                   > 𝐿آنگاه ، 

                       𝑥𝑖 ←  ذرهی تولید شده به صورت اتفاقی
                        𝑇(𝑥𝑖) ← 0 



 585/  های تکاملیدیگر الگوریتمفصل هفدهم: 

 پایان اگر                

 کاوشگر بعدی        

 نسل بعد

حل اُمین راه𝒙𝒊 ،𝒊که در آن  𝒇(𝒙)بعدی  𝒏تابع  سازیبهینه( برای ABCیک الگوریتم کلونی مصنوعی زنبورها ) 15-17شکل 

 نامزد است.

 الگوریتم جستجوی گرانشی 17-8
و همکاران،  2انش بنا شده است، در ]راشدیی قوانین گر( که بر پایه1GSAالگوریتم جستجوی گرانشی )

تکاملی قاطع بر  سازیبهینه، که یک الگوریتم 3نیروی مرکزی سازیبهینهمشابه  GSA[ معرفی گردید. 2449

 سازیبهینهمشابه شامل  هایالگوریتم[. سایر 2448[، ]فارماتو، 2447، 4باشد ]فارماتوی گرانش است، میپایه

[ 2447، 9و جیانگ 8]چاونگ 7تشعشع یکپارچه سازیبهینه[ و 2445همکاران،  و 6]سیاو 5گرانش فضایی

است،  PSOی موجود در جمعیت دارای مکان و سرعت است شبیه از این جهت که هر ذره GSAشود. می

شان باشند. ذرات بر اساس مقدار وزنشان، که متناسب با مقدار برازندگیدارای شتاب نیز می GSAاما ذرات در 

 دهد.را نشان می GSAالگوریتم  11-17کنند. شکل ت، یکدیگر را جذب میاس

                                                                                                                                             
1 Gravitational Search Algorithm 
2 Rashedi 
3 Central Force Optimization 
4 Farmato 
5 Space Gravitational Optimization 
6 Hsiao 
7 Integrated Radiation Optimization 
8 Chaung 
9 Jiang 
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𝑖برای  {𝑥𝑖}یک جمعیت اتفاقی از ذرات را مقداردهی اولیه کن؛  ∈ [1,𝑁] 

𝑖برای  𝑣𝑖سرعت هر ذره را مقداردهی اولیه کن؛  ∈ [1,𝑁] 

 را مقداردهی اولیه کن 𝛼و نرخ زوال  𝐺0ثابت جهانی گرانش 

𝑡نسل، عدد  =  را مقداردهی اولیه کن 𝑡𝑚𝑎𝑥و حد نسل  0

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝐺 ثابت گرانش        ← 𝐺0exp (−
𝛼𝑡

𝑡𝑚𝑎𝑥
) 

𝑥𝑖 ،𝑖ی برای هر ذره         ∈ [1,𝑁] 

                𝑚𝑖 ←
𝑓(𝑥𝑖)−max

𝑘
𝑓(𝑥𝑘)

min
𝑘
𝑓(𝑥𝑘)−max

𝑘
𝑓(𝑥𝑘)

∈ [0,1] 

𝑀𝑖 برازندگی نرمالیزه شده                 ←
𝑚𝑖

∑ 𝑚𝑘
𝑁
𝑘=1

 

 ی بعدذره        

𝑥𝑖 ،𝑖ی برای هر ذره         ∈ [1,𝑁] 

𝑅𝑖𝑘 فاصله                 ← ||𝑥𝑘 − 𝑥𝑖||2  برای𝑘 ∈ [1, 𝑁] 

𝐹𝑖𝑘 بردار نیرو                 ←
𝐺𝑀𝑖𝑀𝑘

𝑅𝑖𝑘+𝜖
(𝑥𝑘 − 𝑥𝑖)  برای𝑘 ∈ [1, 𝑁] 

𝑟𝑘 عدد اتفاقی                 ← 𝑈[0,1]  برای𝑘 ∈ [1, 𝑁] 

𝑎𝑖 بردار شتاب                 ←
1

𝑀
∑ 𝑟𝑘𝐹𝑖𝑘
𝑁
𝑘=1,𝑘≠𝑖 

𝑟 عدد اتفاقی                 ← 𝑈[0,1] 

𝑣𝑖 بردار سرعت                 ← 𝑟𝑣𝑖 + 𝑎𝑖 

𝑥𝑖 بردار مکان                 ← 𝑥𝑖 + 𝑣𝑖 

 ی بعدذره        

𝑡ی نسل را یک واحد افزایش بده: شماره         ← 𝑡 + 1 

 نسل بعد

یک ثابت  𝝐حل نامزد است و اُمین راه𝒙𝒊 ،𝒊ن که در آ 𝒇(𝒙)سازی یک الگوریتم جستجوی گرانشی برای مینیمم 11-17شکل 

 باشد.بسیار کوچک برای جلوگیری از وقوع تقسیم بر صفر می
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شود. روزرسانی میبه 𝐺، ابتدا مقدار ثابت گرانشی 11-17ی نسل( از شکل )حلقه ترین حلقهدر بیرونی

ین ی که برخی دانشمندان معتقدند که اصورتهببرانگیز است، در طبیعت نسبت به زمان بحث 𝐺نامتغیر بودن 

باعث کاهش  GSAدر  𝐺[. کاهش تدریجی 2446و همکاران،  1ثابت در واقع متغیر با زمان است ]ژوفری

ذره دارای  دهیم که بدترینقرار می ایگونهبهشود. سپس، مقادیر برازندگی را کاوش با جلو رفتن الگوریتم می

𝑚𝑖برازندگی  = 𝑚𝑖رین ذره دارای برازندگی و بهت 0 = باشد. مقادیر برازندگی متناظر با وزن گرانشی  1

 1آوریم. مجموع مقادیر ترمالیزه برابر را به دست می {𝑀𝑖}ی برازندگی باشند. بعد از آن، مقادیر نرمالیزهمی

دار این نیرو متناسب با مقی نماییم. بزرگی و دامنهاست. سپس، برای هر جفت ذره نیروی جاذبه محاسبه می

ه رسانی مکان و سرعت هر ذرباشد. در آخر نیز از بردار شتاب برای به روزها میی بین آنبرازندگی و فاصله

𝐺0 11-17سازی معمول در شکل نماییم. پارامترهای میزاناستفاده می = 𝛼و  100 =  باشد.می 20

های توان به راهها میی آناند. از جملهکرده ارائه GSAمحققین اصلاحات و تعامیم بسیاری را برای 

روزرسانی به ایگونهبهتوان ی شتاب را میدر هر نسل اشاره نمود. معادله 𝐺مختلف برای جایگزین نمودن 

 ها هر ذره را جذب نمایند:حلنمود که تنها بهترین راه

(17-24) 𝑎𝑖 ←
1

𝑀𝑖
∑ 𝑟𝑘𝐹𝑖𝑘

𝑘∈𝐵,𝑘≠𝑖

 

شود. به سازی محسوب میی آن یک پارامتر میزانای شامل بهترین ذرات بوده و اندازهمجموعه 𝐵که در آن 

برای نیروی فعال گرانشی، نیروی غیرفعال گرانشی و اینرسی  مؤثرتوان از انواع مختلفی از جرم علاوه، می

های گسسته در ]راشدی و ستجو در دامنهبرای ج GSA[. نوعی از 2449استفاده نمود ]راشدی و همکاران، 

بتوان بسیاری از  رسد، به نظر میPSOو  GSAشده است. با توجه به  شباهت میان  ارائه[ 2414همکاران، 

 را ببینید(. 11سازی نمود )فصل نیز پیاده GSAرا در  PSOشده برای  ارائهتعامیم 

 جستجوی هارمونی 17-9
[ معرفی شده و توضیحات بیشتر در مورد آن در 2441و همکاران،  3( در ]گیم2HSجستجوی هارمونی )

ای در یک گروه موسیقایی قرار دارد. هر نوازنده فرایندی بر پایه HSشده است.  ارائه[ 2446]لی و گیم، 

ها با هم هارمونی خوبی ایجاد ی نتآورد. اگر همهی مجاز به صدا در میموسیقی نت خاصی را در یک دامنه

ی سرایان( ذخیره شده و احتمال به دست آوردن پیوستهی جمعی کر )همی مثبتی در حافظهتجربه کند،

                                                                                                                                             
1 Jofre 
2 Harmony Seacrh 
3 Geem 
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ی حل نامزد است و یک نوازنده به مثابهی یک راه، یک کر به مثابهHSیابد. در هارمونی خوب افزایش می

 باشد.حل مییک متغیر مستقل یا ویژگی راه

[. جستجوی هارمونی 2448، 1دهد ]عمران و مهدوینشان میرا  HSطرح کلی الگوریتم  12-17شکل 

کند. تکاملی استفاده می هایالگوریتمهای استاندارد های متفاوتی نسبت به نمادگذاریاز نمادگذاری معمولاً

ی ی حافظهاندازه، از 𝑥نامزد  حلبرای اشاره به ذرات الگوریتم تکاملی با راه بردار هارمونیبرای مثال، از 
ها، از GAدر  𝑐مشابه نرخ برش  ی هارمونینرخ تفکر حافظه، از 𝑁ی جمعیت برای اشاره به اندازه هارمونی

برای اشاره به انحراف استاندارد  ی پهنای باندفاصلهو از  𝑝𝑚برای اشاره به نرخ جهش  نرخ تنظیم تن صدا

𝜎 ارامترها عبارتند از:شود. مقادیر معمول برای این پدر جهش گاوسی، استفاده می 
 𝑐 = 0.9 

  افزایش خطی𝑝𝑚  در آخرین نسل 0.99در اولین نسل تا  0.01از 

  کاهش نمایی𝜎  فصای جستجو %4741ی جستجو تا دامنه %5از 

حل، یک نماید. برای هر ویژگی راهدر هر نسل یک فرزند تولید می HSتوان دید که می 12-17از شکل 

حل در فرزند برابر باشد، آنگاه ویژگی راه 𝑐1کمتر از نرخ برش  𝑟𝑐نماییم. اگر تولید می 𝑟𝑐عدد اتفاقی مانند 

شود. این گام مانند برش یکنواخت جهانی است )بخش حل اتفاقی از جمعیت قرار داده مییک ویژگی راه

حل در فرزند برابر یک اه ویژگی راهبزرگتر از  نرخ برش باشد، آنگ 𝑟𝑚را ببینید(. با این حال، اگر  8-8-6

 یشود. این گام مانند جهش یکنواخت متمرکز در مرکز محدودهی جستجو قرار داده میعدد اتفاقی در دامنه

حل فرزند به جای یک عدد اتفاقی از جمعیت را ببینید(. اگر ویژگی راه 2-9-8باشد )بخش جستجو می

را ببینید(.  3-9-8نماییم )بخش حل اجرا میبر روی ویژگی راهگرفته شده باشد، جهش گاوسی متمرکز را 

ی موجود در جمعیت باشد، آنگاه فرزند جایگزین آن ذره در جمعیت در آخر، اگر فرزند بهتر از بدترین ذره

 را ببینید(. 1-5نماییم )بخش از آن استفاده می EPشود. این آخرین گام همان استراتژی است که در می

𝑝𝑚 = ∋ نرخ جهش [0,1] 

𝜎2 =  واریانس جهش گاوسی

𝑐 = ∋ نرخ برش [0,1] 

𝑘برای  {𝑥𝑘}های نامزد را مقداردهی اولیه کن؛ حلجمعیت راه ∈ [1, 𝑁] 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

                                                                                                                                             
1 Mahdavi 
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فرزند         = [0  0 …   0] ∈ 𝑅𝑛 

𝑠حل های راهبرای هر یک از ویژگی         = 1,… , 𝑛 

                𝑟𝑐 ← 𝑈[0,1] 

𝑟𝑐اگر                  < 𝑐آنگاه ، 

                        𝑗 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1, 𝑛] 

(𝑠)فرزند                         ← 𝑥𝑗(𝑠) 

                        𝑟𝑚 ← 𝑈[0,1] 

𝑟𝑚اگر                          < 𝑝𝑚آنگاه ، 

(𝑠)فرزند                                 ← (𝑠)فرزند + 𝑁(0, 𝜎2) 

 پایان اگر                        

 در غیر این صورت                

(𝑠)فرزند                         ← 𝑈[𝑥𝑚𝑖𝑛(𝑠), 𝑥𝑚𝑎𝑥(𝑠)] 

 پایان اگر                

 حل بعدویژگی راه        
        𝑚 ← 𝑎𝑟𝑔max

𝑘
(𝑓(𝑥𝑘): 𝑘 ∈ [1, 𝑁]) 

𝑓اگر          (فرزند) < 𝑓(𝑥𝑚)آنگاه ، 

                𝑥𝑚 ←  فرزند

 پایان اگر        

 نسل بعد

بعدی  𝒏سازی تابع برای مینیمم 𝑵ی جمعیتی برابر ( با اندازهHSطرح کلی الگوریتم جستجوی هارمونی ) 12-17شکل 

𝒇(𝒙) .{𝒙𝒌}  جمعیت تمام ذرات بوده و𝒙𝒌 ،𝒌 اُمین ذره بوده و𝒙𝒌(𝒔) ،𝒔 اُمین ویژگی𝒙𝒌 باشد.می 

ترکیبی است از  HSوجود ندارد.  HSی جدیدی در الگوریتم رسد که ایدهخلاصه، به نظر می طوربه

هانی، جهش یکنواخت، جهش گاوسی تکاملی مانند بازترکیب یکنواخت ج هایالگوریتمهای پیشین در ایده

تکاملی در دو زمینه است.  هایالگوریتمدر  HSو جایگزین نمودن بدترین ذره در هر نسل. سهم و مشارکت 

ی موسیقایی این الگوریتم نو و جدید بدیع است. ثانیا، انگیزه HSها توسط ی ترکیب این ایدهاول آنکه نحوه

اند. به بحث در مورد انگیزش موسیقایی یا تعامیم آن پرداخته HSی ر زمینهباشد. با این حال، مقالات کمی دمی

و یا اعمال  HSسازی تکاملی، پارامترهای میزان هایالگوریتمبا سایر  HSبیشتر نشریات و مقالات به ترکیب 
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HS  پردازند. اگر بتوان تعامیم با انگیزش موسیقایی بیشتری به خاص می مسائلبهHS توان ، میاعمال نمود

ی، مطالعه ی نظریه موسیقالگوریتم تکاملی متمایزی به حساب آورد. چنین تحقیقاتی به مطالعه عنوانبهآن را 

ی ، نیاز دارد. برای مطالعهHSی این نظریات به الگوریتم ساخت و تنظیم موسیقی و اعمال خلاقانه فرایند

 [ مراجعه نمایید.c2414[ و کتاب ]گیم، b2414م، [، ]گیa2414توانید به ]گیم، بیشتر در این زمینه می

 تعلیم و تعلم محور سازیبهینه 17-11
[ معرفی و در ]راو و همکاران، 2411و همکاران،  2( در ]راو1TLBOتعلیم و تعلم محور ) سازیبهینه

بر  TLBO[ مورد بحث واقع شده است. 6، فصل 2412، 4[ و ]راو و ساوسانی2412، 3[، ]راو و پاتل2412

حل نامزد در جمعیت تعلیم و تعلم در کلاس درس واقع شده است. در هر نسل، بهترین راه فرایندی پایه

شوند. آموز در نظر گرفته میدانش عنوانبههای نامزد حلمعلم در نظر گرفته شده و سایر راه عنوانبه

، یک موضوع TLBOگیرند. در نیز یاد میپذیرند، اما از یکدیگر آموزان بیشتر مواقع از معلم آموزش میدانش

ی معلم شامل اصلاح نمودن هر متغیر باشد. مرحلهحل میی یک متغیر مستقل یا ویژگی راهدرسی به مثابه

 باشد:زیر می صورتبه، 𝑥𝑖حل نامزد در هر راه 𝑥𝑖(𝑠)مستقل 

(17-21) 
𝑐𝑖(𝑠) ← 𝑥𝑖(𝑠) + 𝑟 (𝑥𝑡(𝑠) − 𝑇𝑓�̅�(𝑠)) 

�̅�(𝑠)که در آن  =
1

𝑁
∑ 𝑥𝑘(𝑠)
𝑁
𝑘=1 

𝑖ی بالا برای همه فرایند ∈ [1, 𝑁] ی و همه𝑠 ∈ [1, 𝑛]  ی که صورتبهانجام شده𝑁 ی جمعیت بوده اندازه

عددی اتفاقی با توزیع  𝑟ی موجود در جمعیت )معلم(، بهترین ذره 𝑥𝑡باشد. همچنین، می مسئلهابعاد  𝑛و 

باشد. فرزند می 2یا  1فاکتور آموزش بوده که با احتمال مساوی دارای مقدار  𝑇𝑓و  [0,1]خت بر روی یکنوا

𝑐𝑖  در صورتی که بهتر از والد𝑥𝑖 ( مقدار 21-17ی )شود. در کل، معادلهباشد جایگزین آن می𝑥𝑖(𝑠)  را در

 ( مشاهده نمود:21-17ی )وان با گرفتن امید ریاضی از معادلهتشود. این را میمی 𝑥𝑡(𝑠)جهت بهترین ذره 

(17-22) 
𝑐�̅�(𝑠) = �̅�(𝑠) +

1

2
(𝑥𝑡(𝑠) −

3

2
�̅�(𝑠)) 

=
𝑥𝑡(𝑠)

2
+
�̅�(𝑠)

4
 

دهد نشان می ( همچنین22-17ی ). معادله𝑥𝑖(𝑠)نزدیکتر است تا  𝑥𝑡(𝑠)به  𝑐𝑖(𝑠)ی بالا، با توجه به معادله

را در  اینسبت به جمعیت والد به صفر نزدیکتر است. این ویژگی ممکن است برتری ناعادلانه 𝑐𝑖(𝑠)که 

                                                                                                                                             
1 Teaching-learning Based Optimization 
2 Rao 
3 Patel 
4 Savsani 
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هایی در حلمحک بسیاری دارای راه مسائلکند.  TLBOحلشان به صفر نزدیک است، نثار ی که راهمسائل

𝑥∗ = اید با دقت بسیاری به بررسی عملکرد آن در ب TLBOی هستند، بنابراین تحقیقات آتی در زمینه 0

 حل غیرصفر پرداخته و الگوریتم را جهت از بین بردن این گرایش ذاتی، تنظیم نمایند.با راه مسائل

آموز مستلزم تنظیم هر ی دانششود. مرحلهآموز آغاز میی دانشی معلم، مرحلهپس از کامل شدن مرحله

 باشد:ر میی اتفاقی دیگذره بر اساس یک ذره

(17-23) 𝑐𝑖(𝑠) ← {

𝑥𝑖(𝑠) + 𝑟(𝑥𝑖(𝑠) − 𝑥𝑘(𝑠))    است 𝑥𝑖 𝑥𝑘 بهتر از  اگر 

𝑥𝑖(𝑠) + 𝑟(𝑥𝑘(𝑠) − 𝑥𝑖(𝑠))           در غیر این صورت
 

𝑖برای تمامی  ∈ [1, 𝑁]  و𝑠 ∈ [1, 𝑛]  که در آن𝑘  1]عددی صحیح و اتفاقی در, 𝑁]  ی که طوربهبوده

𝑘 ≠ 𝑖  و𝑟  آموز ی دانشباشد. مرحلهمی [0,1]عددی اتفاقی با توزیع یکنواخت بر روی𝑥𝑖(𝑠) ای گونهرا به

نزدیک  𝑥𝑘آن را به  𝑥𝑘دور و در صورت بهتر بودن  𝑥𝑘آن را از  𝑥𝑘نماید که در صورت بدتر بودن تنظیم می

 ((.23-17ی )دلهنماید )عبارت دوم از معا

دهد که از نشان می 2-12کشد. بازرسی شکل را به تصویر می TLBOطرح کلی الگوریتم  13-17شکل 

، تکامل دیفرانسیلی TLBOها به ترین آنتکاملی بحث شده در این کتاب، شبیه هایالگوریتممیان تمامی 

(DEمی ) نرخ برش را برابر  2-12باشد. فرض کنید در شکل𝑐 = دهیم. همچنین فرض کنید به ر میقرا 1

ی گامی اتفاقی که برای هر متغیر مستقل متفاوت است از پارامتر اندازه 𝐹ی گام جای پارامتر ثابت اندازه

شود. در ضمن فرض مقداردهی  𝑣ی که در هر زمان یک متغیر مستقل در بردار جهش طوربهکنیم، استفاده می

را بلافاصله بعد از تولید فرزندش با  𝑥𝑖تمام فرزندان شویم، هر ذره مانند  کنید که به جای آنکه منتظر تولید

باشند. با اعمال این سرراست می الزاماً ناچیز نیستند بلکه صرفاً  DEکنیم. این تغییرات در آن جایگزین می

 ود.شتبدیل می 14-17ی شکل اصلاح شده DEبه الگوریتم  2-12از شکل  DEتغییرات، الگوریتم 

𝑘برای  {𝑥𝑘} های نامزد را مقداردهی اولیه کن؛حلجمعیتی از راه ∈ [1, 𝑁] 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝑖؛ 𝑥𝑖برای هر          ∈ [1,𝑁] 

 کامنت: فاز معلم                
                𝑥𝑡 ← 𝑎𝑟𝑔min

𝑥
(𝑓(𝑥): 𝑥 ∈ {𝑥𝑘}𝑘=1

𝑁 ) 

                𝑇𝑓 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی {1,2} 

𝑠حل های راهبرای هر یک از ویژگی                 ∈ [1, 𝑛] 

                        �̅�(𝑠) ←
1

𝑁
∑ 𝑥𝑘(𝑠)
𝑁
𝑘=1 
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                        𝑟 ← 𝑈[0,1] 

                        𝑐𝑖(𝑠) ← 𝑥𝑖(𝑠) + 𝑟 (𝑥𝑡(𝑠) − 𝑇𝑓�̅�(𝑠)) 

 حل بعدیویژگی راه                
                𝑥𝑖 ← 𝑎𝑟𝑔min

𝑥𝑖,𝑐𝑖
(𝑓(𝑥𝑖), 𝑓(𝑐𝑖)) 

 آموزکامنت: فاز دانش                

                𝑘 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1,𝑁]: 𝑘 ≠ 𝑖 

𝑓(𝑥𝑖)اگر                  < 𝑓(𝑥𝑘)آنگاه ، 

𝑠حل های راهبرای هر یک از ویژگی                          ∈ [1, 𝑛] 
                                 𝑟 ← 𝑈[0,1] 
                                 𝑐𝑖(𝑠) ← 𝑥𝑖(𝑠) + 𝑟(𝑥𝑖(𝑠) − 𝑥𝑘(𝑠)) 

 دیحل بعویژگی راه                         

 در غیر این صورت                

𝑠حل های راهبرای هر یک از ویژگی                          ∈ [1, 𝑛] 
                                 𝑟 ← 𝑈[0,1] 
                                 𝑐𝑖(𝑠) ← 𝑥𝑖(𝑠) + 𝑟(𝑥𝑘(𝑠) − 𝑥𝑖(𝑠)) 

 حل بعدییژگی راهو                         

 پایان اگر                
                𝑥𝑖 ← 𝑎𝑟𝑔min

𝑥𝑖,𝑐𝑖
(𝑓(𝑥𝑖), 𝑓(𝑐𝑖)) 

 ی بعدذره        

 نسل بعد

عدی ب 𝒏سازی تابع برای مینیمم 𝑵ی جمعیتی برابر ( با اندازهTLBOطرح کلی الگوریتم تعلیم و تعلم محور ) 13-17شکل 

𝒇(𝒙) .𝒙𝒕  شود.شناخته می معلمبهترین ذره در جمعیت بوده و با نام 

 ها را به قرار زیر مقداردهی کنیم:، آن14-17در شکل  𝑟3و  𝑟1 ،𝑟2حال فرض کنید به جای تولید اتفاقی 

(17-24) 

𝑟1 = 𝑖 
𝑟2 = 𝑎𝑟𝑔min

𝑖
{𝑓(𝑥𝑖) ∶ 𝑖 ∈ [1, 𝑁]} 

𝑥𝑟3(𝑠) =  میانگین 𝑠اُمین ویژگی راهحل در جمعیت
 

𝑘برای  {𝑥𝑘} های نامزد را مقداردهی اولیه کن؛حلجمعیتی از راه ∈ [1, 𝑁] 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝑖؛ 𝑥𝑖برای هر          ∈ [1, 𝑁] 
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                𝑟1 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1, 𝑁] ∶  𝑟1 ≠ 𝑖 

                𝑟2 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1, 𝑁] ∶  𝑟1 ≠ {𝑖, 𝑟1} 

                𝑟3 ← ∋ عدد صحیح اتفاقی [1, 𝑁] ∶  𝑟1 ≠ {𝑖, 𝑟1, 𝑟2} 

𝑠حل های راهبرای هر یک از ویژگی                 ∈ [1, 𝑛] 
                        𝑟 ← 𝑈[0,1] 
                        𝑣(𝑠) ← 𝑥𝑟1(𝑠) + 𝑟(𝑥𝑟2(𝑠) − 𝑥𝑟3(𝑠)) 

 حل بعدیویژگی راه                
                𝑥𝑖 ← 𝑎𝑟𝑔min

𝑥𝑖,𝑣
(𝑓(𝑥𝑖), 𝑓(𝑣)) 

 ی بعدیذره        

 نسل بعد

 .𝒇(𝒙)سازی یک الگوریتم تکامل دیفرانسیلی اصلاح شده برای مینیمم 14-17شکل 

شود. این بدل می 15-17به الگوریتم شکل  14-17از شکل  DEبا اعمال این تغییرات اضافی، الگوریتم 

𝑇𝑓با  13-17در شکل  TLBOی معلم از الگوریتم الگوریتم معادل مرحله =  باشد.می 1

 رار زیر مقداردهی کنیم:ها را به ق، آن14-17در شکل  𝑟3و  𝑟1 ،𝑟2مشابه، به جای تولید اتفاقی  طوربه

(17-25) 

𝑟1 = 𝑖 
𝑟2 = 𝑎𝑟𝑔min

𝑖,𝑘
{𝑓(𝑥𝑖), 𝑓(𝑥𝑘)} 

𝑟3 = 𝑎𝑟𝑔max
𝑖,𝑘
{𝑓(𝑥𝑖), 𝑓(𝑥𝑘)} 

,1]عددی صحیح و اتفاقی در  𝑘که در آن  𝑁]  ی که طوربهبوده𝑘 ≠ 𝑖آموز از ی دانش. بدین ترتیب مرحله

TLBO  آید.میبه دست 

 DEی تغییریافته TLBOمعرفی نشده است.  TLBOی جدیدی در رسد ایدهخلاصه، به نظر می طوربه

در  TLBOرا ببینید(. سهم و مشارکت  4-12نیز نوعی الگوریتم ژنتیک است )بخش  DEاست. خود 

ی . همچنین، انگیزهآموزی دانشی معلم و مرحلهدر دو مرحله است؛ مرحله DEتکاملی، اجرای  هایالگوریتم

اند تا به منتشر شده TLBOی نوعی بدعت است. با این حال، مقالاتی که در زمینه TLBOتعلیم و تعلمی 

اند. اگر از تعامیم تعلیم و تعلم محور استفاده نکرده TLBOی تعلیم و تعلم برای بهبود الگوریتم حال از نظریه

یک الگوریتم تکاملی متمایز به حساب آورد. این کار  عنوانبهتوان آن را اعمال شود، می TLBOبیشتری به 

ی یادگیری، ی نظریهخواهد شد. این نوع از تحقیق مستلزم مطالعه TLBOهمچنین باعث بهبود عملکرد 

باشد. یک موضوع تحقیقاتی مهم می TLBOی این نظریات به الگوریتم های یادگیری و اعمال خلاقانهسبک
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ی جستجو ی است که جوابشان در مرکز دامنهمسائل، بررسی عملکرد آن در مورد TLBOی دیگر در زمینه

واقع نشده است تا بتوان آن را جهت حذف نمودن این گرایش تنظیم نمود. برای نقدهای بیشتر در مورد 

TLBO شده  هایی که به این نقدها داده[ و برای اطلاع از جواب2412و همکاران،  1توانید به ]کرپینسکمی

 [ مراجعه نمایید.2413، 2توانید به ]واومیرمی

𝑘برای  {𝑥𝑘} های نامزد را مقداردهی اولیه کن؛حلجمعیتی از راه ∈ [1, 𝑁] 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝑖؛ 𝑥𝑖برای هر          ∈ [1, 𝑁] 

                𝑥𝑡 ← 𝑎𝑟𝑔min
𝑥
𝑓(𝑥) ∶ 𝑥 ∈ {𝑥𝑘}𝑘=1

𝑁 

𝑠حل های راهبرای هر یک از ویژگی                 ∈ [1, 𝑛] 

                        �̅�(𝑠) ←
1

𝑁
∑ 𝑥𝑘(𝑠)
𝑁
𝑘=1 

                        𝑟 ← 𝑈[0,1] 
                        𝑣(𝑠) ← 𝑥𝑖(𝑠) + 𝑟(𝑥𝑡(𝑠) − �̅�(𝑠)) 

 حل بعدیراه ویژگی                
                𝑥𝑖 ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛(𝑓(𝑥𝑖), 𝑓(𝑣)) 

 ی بعدیذره        

 نسل بعد

ی . این الگوریتم معادل مرحله𝒇(𝒙)سازی ی دیگر برای مینیممیک الگوریتم دیفرانسیل تکاملی اصلاح شده 15-17شکل 

 باشد.تعلیم و تعلم محور می سازیبهینهمعلم از 

 گیرینتیجه 17-11
اند نموده ارائه 1953تکاملی زیادی را از زمان اولین الگوریتم ژنتیک در سال  هایالگوریتممحققین 

نوعی الگوریتم  عنوانبهتوان طبیعی را می فرایندرسد که هر [. به نظر می111 یصفحه، 1998]دایسون، 

 سازیبهینههای فراینددیدیم که بسیاری از [. در اسن فصل 1996در نظر گرفت ]آلکساندر،  سازیبهینه

های الگوریتمی مشابهی دارند. به همین دلیل، فهمیدن اینکه کجا یک الگوریتم تکاملی تمام شده و ویژگی

شود، کار سختی است. چه مواقعی یک الگوریتم تکاملی جدید کلاس خود را داشته و چه دیگری آغاز می

ن ی محققیهای جامعهرار داد؟ یکی از چالشتکاملی موجود ق هایالگوریتممواقعی باید آن را در کلاس سایر 

                                                                                                                                             
1 Crepinsek 
2 Waghmare 



 595/  های تکاملیدیگر الگوریتمفصل هفدهم: 

پیدا کردن این تعادل و تشویق به انجام تحقیقات جدید در حین بالا نگه داشتن استانداردهای معرفی و ایجاد 

 باشد.جدید می هایالگوریتم

ها محبوب و برخی از آنما در این فصل چند الگوریتم تکاملی جدید را مورد بحث قرار دادیم. 

میزان  جدید بوده و ها را در جای دیگری از این کتاب جای داد. برخی دیگر نسبتاًتوان آناند اما نمیپراستفاده

تکاملی  هایالگوریتمها توسط مهندسین و دانشمندان علوم کامپیوتر هنوز چندان معلوم نیست. ی از آناستفاده

ها ها را نداشتیم. برخی از این الگوریتمه وقت کافی برای بحث در مورد آنبسیار دیگری نیز وجود دارند ک

 عبارتند از:

 [2443، 3و لیو 2]ری 1الگوریتم جامعه و تمدن 

 [2414، 6و طلاطهاری 5]کاوه 4جستجوی سیستم باردارشده 

 [2446، 9و لوکاس 8]مهرابیان 7علف مهاجم سازیبهینه 

 یانگ،  14جستجوی فاخته[a2449] 

 [2447، 12حسینی]شاه 11آب هوشمند قطرات 

 [2447و همکاران،  14]رابانال 13دینامیک تشکیل رودخانه 

 [1989]بیشاپ،  15جستجوی انتشار اتفاقی 

 [1969، 17]جلستروم 16انطباق گاوسی 

 [2446، 24و اکسین 19]ارول 18الگوریتم بحران بزرگ مهبانگ 

                                                                                                                                             
1 Society and Civilization Algorithm 
2 Ray 
3 Liew 
4 Charged System Search 
5 Kaveh 
6 Talatahari 
7 Invasive Weed Optimization 
8 Mehrabian 
9 Lucas 
10 Cuckoo Search 
11 Intelligent Water Drops 
12 Shah-Hosseini 
13 River Foundation Dynamic 
14 Rabanal 
15 Stochastic Diffusion Search 
16 Gaussian Adaptation 
17 Kjellstrom 
18 Big Bang Big Crunch Algorithm 
19 Erol 
20 Eksin 
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 [2447و لوکاس،  2پزگارگری]آتش 1الگوریتم رقابتی امپریالیست 

 [1999، 5و کلمنتس 4]ژوزلین 3چرخ جیرجیری سازیبهینه 

 [2443، 8و رایان 7]آُنیل 6تکامل گرامری 

 [2449، 11و قوزه 14]کیرشناناند 9تابتجمع کرم شب سازیبهینه 

 [2414و لی،  13]لام 12واکنش شیمیایی سازیبهینه 

 [2412، 16و علوی 15]گاندومی  14ی کریلگله 

 یانگ،  17فاشالگوریتم الهام گرفته شده از خ[c2414] 

 [1994، 24و شویر 19]دیوک 18آستانه پذیرش 

 [1993]دیوک،  21رکورد-به-الگوریتم طوفان بزرگ و سفر رکورد 

 گذرا به آن اشاره  طوربهنیز  6-17[ که در بخش 2442]مولر و همکاران،  22مدل کموتاکسی باکتری

 کردیم

  ره نمودیمها اشابه آن 7-17چند الگوریتم زنبور مصنوعی که در بخش 

  ها اشاره نمودیمبه آن 8-17چند الگوریتم گرانش و نیرو محور که در بخش 

تکاملی دیگری هستند که یا به لیست بالا تعلق دارند و یا حداقل مستحق  هایالگوریتمبدون شک 

ر لیست بالا د دموجو هایالگوریتماند. آگاهی نویسنده از قلم افتادهباشند و تنها به دلیل ناهای بیشتر میبحث

را  وری و سودمندیی وسیعی از بهرهتوانند گسترهبحث شده در این فصل می هایالگوریتمبه همراه دیگر 

                                                                                                                                             
1 Imperialist Competitive Algorithm 
2 Atashpaz-Gargari 
3 Squeaky Wheel Optimization 
4 Joslin 
5 Clements 
6 Grammatical Evolution 
7 O’Neill 
8 Ryan 
9 Glow worm Swarm Optimization 
10 Kirshnanand 
11 Ghose 
12 Chemical Reaction Optimization 
13 Lam 
14 Krill Herd 
15 Gandomi 
16 Alavi 
17 Bat-inspired Algorithm 
18 Threshold Accepting 
19 Dueck 
20 Scheuer 
21 Great Deluge Algorithm and record-to-record Travel 
22 Bacterial Chemotaxis Model 



 597/  های تکاملیدیگر الگوریتمفصل هفدهم: 

های محاسباتی وجود مند به ارمغان آورند. همچنین انواع دیگری از روشبرای دانشجویان و محققین علاقه

شوند. اما گاهی مرز میان یادگیری ماشین و نمی بندیالگوریتم تکاملی طبقه عنوانبه معمولاًدارند که 

]فاوست،  های عصبیی مانند شبکههایالگوریتمرسد. به همین دلیل است که کمی فازی به نظر می سازیبهینه

[، زندگی 2444، 5و فارست 4]هافمیر 3[، سیستم دفاعی مصنوعی2414، 2]روس 1[، منطق فازی1994

[ و بسیاری الگوهای محاسباتی دیگر در این 2443، 9]پاوون 8ت غشایی[، محاسبا1997، 7]آدامی 6مصنوعی

 اند.کتاب مورد بحث واقع نشده

 مسائل

 تمارین نوشتاری

ی مسئلهیک  سازیبهینهی مسئله( را برای حالتی که 4-17ی )تعریف رکود در معادله 17-1

 سازی باشد، بازنویسی کنید.ماکزیمم

تر باشد ساده 3-17ها از شکل ت به رفتار جست و خیزی مصنوعی ماهیالگوریتم بنویسید که نسب 17-2

 اما همان عملکرد را داشته باشد.

 گراست؟ساز جستجوی گروهی نخبهآیا بهینه 17-3

 دهد؟جهنده در هر نسل چند ارزیابی تابع انجام می قورباغهالگوریتم  17-4

حالتی  عنوانبهرا  8-17تاب از شکل تم کرم شبدهید که در آن بتوان الگوری ارائهحالت خاصی را  17-5

 به حساب آورد. 1-11تجمع ذرات از شکل  سازیبهینهخاص یا تعمیمی از 

تکاملی مورد بحث  هایالگوریتمانتخاب در  فرایندهای ممکن را برای برخی گزینه 7-8بخش  17-6

 کند؟اده میکاوش باکتریایی از چه نوع انتخابی استف سازیبهینهدهد. قرار می

 کاوش باکتریایی بنویسید. سازیبهینهشبه کدی برای تولید یک بردار واحد اتفاقی برای  17-7

را  14-17دهید که بتوان در آن الگوریتم کلونی مصنوعی زنبورها از شکل  ارائهحالت خاصی را  17-8

 به حساب آورد. 2-12حالتی خاص یا تعمیمی از الگوریتم دیفرانسیل تکاملی از شکل  عنوانبه

                                                                                                                                             
1 Fuzzy Logic 
2 Ross 
3 Artificial Immune Systems 
4 Hofmeyr 
5 Forrest 
6 Artificial Life 
7 Adami 
8 Membrane Computing 
9 Paun 
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 عنوانبهرا  11-17دهید که بتوان در آن الگوریتم جستجوی گرانشی از شکل  ارائهحالت خاصی را  17-9

 به حساب آورد. 1-11تجمع ذرات از شکل  سازیبهینهحالتی خاص یا تعمیمی از 

نیافته و شحل جههای راهاز ویژگی کاملاًاحتمال اینکه یک فرزند خاص در جستجوی هارمونی  17-15

 از قبل موجود جمعیت والدین تشکیل شود، چه قدر است؟

 تمارین کامپیوتری

ا سازی کنید. برخی از پارامترها رتکاملی معرفی شده در این فصل را شبیه هایالگوریتمیکی از  17-11

 ها را بر عملکرد الگوریتم تکاملی مشاهده نمایید.آن تأثیرتغییر دهید تا 

آموز ی معلم و دانشدارای دو مرحله 13-17( از شکل TLBOتعلیم و تعلم محور ) یسازبهینه 17-12

 13-17بنویسید: اولین نوع، الگوریتم اصلی شکل  TLBOهایی برای سه نوع مختلف از سازیاست. شبیه

رد. بهره میآموز بی دانشکند، و نوع سوم تنها از مرحلهی معلم استفاده میباشد، نوع دوم تنها از مرحلهمی

، بهینه نمایید. 14444و حد تعداد ارزیابی تابع برابر  144ی جمعیتی برابر بعدی اکلی را با اندازه 14تابع 

گیری سازی مونت کارلو میانگینشبیه 24که بر روی  TLBOبهترین عملکرد به دست آمده از سه نوع مختلف 

 تکرار کرده و نتایج را توضیح دهید. روزنبروکدی بع 14شده است را گزارش کنید. این کار را برای تابع 



 

 

 فصل هجدهم

 ترکیبی سازیبهینه

 



 



 

در مورد  ی پیوسته بوده است. این فصل به بحثبا دامنه سازیبهینه مسائلاین کتاب بر  تأکیدتا به اینجا، 

ی مسئلهگسسته است. یک  𝑥ی دامنهکه در آن  𝑚𝑖𝑛𝑥𝑓(𝑥)ی با فرم مسائلپردازد، گسسته می سازیبهینه مسائل

ا کردن بهترین شی توان پیدشود، را میترکیبی نیز شناخته می سازیبهینهی مسئلهکه با نام  گسسته سازیبهینه

 ای از اشیاء نامزد تصور نمود:از میان مجموعه

(18-1) min
𝑥
𝑓(𝑥) ی که طوربه𝑥 ∈ {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑁𝑥} 

𝑁𝑥  .توان با ارزیابی نظری می صورتبهکاردینالیتی فضای جستجو است𝑓(𝑥)  برای تمامی𝑁𝑥 حل راه

جستجوی کامل یا  سازیبهینهی مسئله( نمود. این روش برای حل یک 1-18ی )ممکن اقدام به حل معادله

brute force توان برای حلزرگ است که نمینام دارد. با این حال، در اکثر موارد فضای جستجو به قدری ب 

 های ممکن را امتحان نمود.حلتمامی راه سازیبهینهی مسئله

دی اولین بار با دی مسئلهترکیبی کلاسیک است. این  سازیبهینهی مسئلهیک  1،2ی سفر شوالیهمسئله

[. چطور یک 2414، 5و کوکستر 4مورد بحث قرار گرفت ]بال 1759در سال  3ریاضی و توسط لئونارد اویلر

 دقیقاًی که هر اسب از هر خانه طوربهشطرنج خالی حرکت دهیم  یصفحهشوالیه )اسب( را بر روی یک 

دد و به همین گری ابتدایی خود باز مییکبار عبور نماید؟ یک مسیر بسته مسیری است که در آن اسب به خانه

حرکت نیاز خواهد  63ت مسیر باز بوده و به حرکت نیاز دارد، در غیر این صور 64دلیل در این نوع مسیر به 

 بود.

شامل مکان اولیه و یک  𝑥ی که طوربهنشان داد  𝑚𝑖𝑛𝑥𝑓(𝑥) صورتبهتوان ی باز را میشوالیه مسئله

ها نشده هایی را که اسب موفق به عبور از آنتعداد خانه 𝑓(𝑥)شود. در این صوررت حرکت می 63سری از 

3.3)که بزرگی  فضای جستجو است( بیشتر از  𝑁𝑥خواهد گرفت. کاردینالیتی است را اندازه  × باشد می 1013

بپردازیم اما چون  مسئلهبه حل این  brute forceخواهیم با استفاده از روش [. ما نمی1995، 7و وگنر 6]لوبینگ

توان دید که کاردینالیتی . میچندان دچار مشکل نخواهیم شد مسئلهدارای هوش انسانی هستیم، در حل این 

ی شوالیه باز نشان مسئلهحلی را برای راه 1-18نشانگر میزان سختی آن نیست. شکل  فضای جستجو الزاماً

8های دیگری به غیر از های شطرنجی با اندازههمچنین بر روی صفحه مسئلهدهد. این می × نیز مورد  8

 مطالعه قرار گرفته است.

                                                                                                                                             
 ی اسب در شطرنج است.در اینجا شوالیه به معنای مهره 1

2 The Knight’s Tour Problem 
3 Leonahrd Euler 
4 Ball 
5 Coxeter 
6 Lobbing 
7 Wegener 
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 [.237 یصفحه، 2556، 1ی سفر شوالیه باز ]فیلیمسئلهبرای  حلیراه 1-18شکل 

 مروری بر فصل
ی مسئلهترین (، که به احتمال زیاد معروفTSPگرد )ی دورهی فروشندهمسئلهبیشتر این فصل به 

ترکیبی است که مطالعات زیادی بر روی آن صورت گرفته است، اختصاص یافته است. بخش  سازیبهینه

را  TSPچند روش غیرتکاملی معروف برای حل  2-18دهد. بخش می ارائهرا  TSPی از دیدی کل 18-1

 ها برایز اهمیت هستند که از ابتکار به کار رفته در آنها از این جهت حائدهد. این روشیمورد بحث قرار م

نمودن  هارائهای مختلف برای روش 3-18شروع و یا بهبود جمعیت تکاملی استفاده خواهد شد. در بخش 

های نامزد در یک الگوریتم تکاملی برای به دست حلی ترکیب نمودن راهو نحوه TSPهای نامزد حلراه

 TSPهای نامزد حلهایی را برای جهش راهروش 4-18آوردن فرزندان مورد بحث قرار خواهد گرفت. بخش 

یگر پیوند داده و یک الگوریتم های قبل را به یکدذکر شده در بخش مسائل 5-18خواهد داد. بخش  ارائه

را، که یکی دیگر از  2آمیزی گرافی رنگمسئله 6-18دهد. بخش می ارائه TSPای را برای حل تکاملی پایه

محک  مسائل 6ی ج.نماید. توجه داشته باشید که ضمیمهباشد، مطرح میترکیبی معروف می سازیبهینه مسائل

TSP  دهد.بحث قرار می محک ترکیبی را مورد مسائلو سایر 

 گرددوره یفروشندهی مسئله 18-1
ی سئلهمی سختی نیست اما به مسئلهی شوالیه که پیش از این به بحث در مورد آن پرداختیم، مسئله

ی صورتبهشهر  𝑁ی ترین مسیر برای گذشتن از همهگردد: کوتاهگرد منجر میی دورهتر به اسم فروشندهپیچیده

                                                                                                                                             
1 Fealy 
2 Graph Coloring Problem 



 611/  سازی ترکیبیبهینهفصل هجدهم: 

نیز اگر به شهر  TSPی سفر شوالیه، در مسئلهیکبار رد شویم، کدام مسیر است؟ مانند  قیقاًدکه از هر شهر 

ی دستنویس اولین بار در یک جزوه TSPبسته و در غیر این صورت باز خواهد بود.  TSPابتدایی بازگردیم 

 –گرد ی دورهوشندهفر"منتشر شده بود، مشاهده گردید. عنوان این جزوه،  1832به زبان آلمانی که در سال 

او چگونه باید باشد و چگونه باید رفتار کند تا به نظم رسیده و در کسب و کار خود راضی و خوشحال باشد 

را بر  "2رسانی پیاممسئله"نام  1، بود. ریاضیدان اتریشی کارل منگر"گرد پیری دورهتوسط یک فروشنده –

به بحث فنی در مورد این  1934ی و اوایل دهه 1924ی دههنهاد و اولین کسی بود که در اواخر  مسئلهاین 

 [.2445، 3پرداخت ]شریور مسئله

TSP نقل و ودارای کاربردهایی در روباتیک، ساخت بوردهای الکترونیک، جوشکاری، تولید، حمل

شهر  𝑛باز با  TSPی مسئلهبحث نمودیم، یک  5-2که در بخش  طورهمانباشد. های دیگر میبسیاری زمینه

𝑛)دارای  − بسیار بزرگ خواهد شد. برای  𝑛حل ممکن است. این عدد حتی برای مقادیر متوسط راه !(1

!49شهر برابر  54با  TSPهای ممکن برای یک حلمثال، تعداد راه = 6.1 × است. این در حالی است  1062

ها هزار سوراخ داشته دهچندان زیاد نیست. یک بورد الکترونیکی ممکن است  TSPشهر برای یک  54که 

یکبار سر زده و در عین  دقیقاًها ریزی شود که به هر یک از این سوراخباشد و یک دریل باید طوری برنامه

 حال نوعی تابع هزینه )مانند زمان یا انرژی( را مینیمم نماید.

، 𝑛شهر . ، ، ..2شهر ، 1شهر  صورتبهشهر را  𝑛با  TSPکنیم شهرهای یک کلی، فرض می صورتبه

,𝐷(𝑖، که با  𝑗و شهر  𝑖ی بین شهر کنیم که فاصلهدهند. همچنین فرض مینمایش می 𝑗) شود، نمایش داده می

,𝑖برای تمامی  𝑗 ∈ [1, 𝑛]  مشخص بوده و𝐷(𝑖, 𝑗) = 𝐷(𝑗, 𝑖) ی مسئلهباشد. این یک میTSP  متقارن نامیده

توان مواردی را در نظر گرفت که برابر است. می 𝑖تا  𝑗از شهر  با فاصله 𝑗تا  𝑖شود چرا که فاصله از شهر می

,𝐷(𝑖ها در آن 𝑗) ≠ 𝐷(𝑗, 𝑖) رپایینی ی سی سربالایی رفتن بیشتر از هزینهباشد )برای مثال ممکن است هزینه

 مسائلنامتقارن نام دارند، اما ما در این فصل بیش از این به این نوع  TSPی مسائلرفتن باشد(. چنین 

 پردازیم.نمی

شهر یکبار عبور صورت بپذیرد. یک  𝑛باز، مسیری است که در آن از هر  TSPیک مسیر معتبر در یک 

𝑛)ی بسته مسیری است که در آن شهر ابتدایی و انتهایی یکی بوده و از همه TSPمسیر معتبر در یک  − 1) 

 باز چهار شهری به قرار زیر است: TSPیک یکبار عبور شود. یک مثال از یک مسیر معتبر در  دقیقاًشهر دیگر 

مسیر معتبر چهار شهره باز (18-2) ∶  3 → 2 → 4 → 1 

                                                                                                                                             
1 Karl Menger 
2 The Messenger Problem 
3 Schrijver 
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 ی چهار شهری نیز به قرار زیر است:بسته TSPیک مثال از یک مسیر معتبر در یک 

مسیر معتبر چهار شهره بسته (18-3) ∶  3 → 2 → 4 → 1 → 3 

3ای سه شاخه است: ( دار2-18ی )یک شاخه، یا لبه، یک تکه از مسیر است. معادله → 2 ،2 → و  4

4 → شهر دارای  𝑛ی باز با مسئلهکلی، یک  صورتبه( دارای چهار شاخه یا لبه است: 3-18ی ). معادله1

(𝑛 −  باشد.شاخه می 𝑛شهر دارای  𝑛ی بسته با مسئلهشاخه و یک  (1

 صورتبهباز  TSP شهر در یک 𝑛سازی مسافت کل هستیم. فرض کنید که ، در تلاش برای مینیممTSPدر 

𝑥1 → 𝑥2 → ⋯ → 𝑥𝑛 اند. در این صورت، مسافت کل برابرست بامرتب شده 

(18-4) 𝐷𝑇 = ∑𝐷(𝑥𝑖 , 𝑥𝑖+1)

𝑁−1

𝑖=1

 

 نماییم. بنابراین، این واژه ممکنبا مفهومی کلی استفاده می "مسافت"ی توجه داشته باشید که از واژه

هستیم،  سازی آنی اقتصادی، یا هر کمیت دیگری که در صدد مینیممزیکی، هزینهی فیاست به معنای فاصله

 باشد.

 TSPی مقداردهی اولیه 18-2

ها استفاده ها از آنTPSتوان برای حل این بخش چند روش غیرتکاملی ابتکاری ساده و محبوب را که می

ها نه تنها برای جستجوی از این روش توانیم[. ما می1999، 2و ولسی 1نماید ]نمهاوزرنمود، معرفی می

طراحی  TSPی جمعیت الگوریتم تکاملی، که به منظور حل ، بلکه برای مقداردهی اولیهTSPهای حلراه

هوشمندانه  صورتبهی اتفاقی، گردیده است، استفاده نماییم. اگر الگوریتم تکاملی را به جای مقداردهی اولیه

حلی خوب به مقدار زیادی افزایش خواهیم داد. این برای پیدا کردن راهمقداردهی نماییم، شانس خود را 

ای که بخواهیم با یک الگوریتم تکاملی حلش نماییم، مسئلهبلکه در مورد هر  TSPموضوع نه تنها در مورد 

 را ببینید(. 1-8صادق است )بخش 

هایشان ایجاد حلی را در راهنام دارند چرا که همگی تغییراتی افزایش greedyاین بخش  هایالگوریتم

ها حلها راهی این الگوریتمدهد. بدین معنی که، همهنمایند که بهترین تغییر فوری در عملکرد را وعده میمی

ها را با اضافه نمودن حلراه 1-2-18شده در بخش  ارائهسازند. روش را بر اساس بیشترین بهبود فوری می

نیز  2-2-18شده در بخش  ارائهکند. روش را با شهر قبلی دارد، ایجاد میای شهری که کمترین فاصله دوره

                                                                                                                                             
1 Nemhauser 
2 Wolsey 
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 3-2-18شده در بخش  ارائهسازد. روش ی بعدی میترین شاخهای کوتاهها را با اضافه نمودن دورهحلراه

. در دنمایترین مسیر با هر یک از شهرهای قبلی باشد، اضافه میای شهری را که دارای کوتاهدوره صورتبه

 پردازد.می greedyهای مقداردهی سازی روشبه بحث در مورد استفاده از اتفاقی 4-2-18آخر، بخش 

 ی نزدیکترین همسایهمقداردهی اولیه 18-2-1

حل نامزد، استراتژی نزدیکترین همسایه است. این یک روش ساده و حسی برای مقداردهی اولیه یک راه

 گردد.زیر تعریف می صورتبهشهر  𝑛با  TSPاستراتژی در یک 

𝑖مقدار  .1 =  را قرار بده. 1

𝑠(1)یکی از شهرها  .2 ∈ [1, 𝑛]  اتفاقی انتخاب کن. صورتبهرا 

3. 𝑠(𝑖 + 1) ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝜎{𝐷(𝑠(𝑖), 𝜎) ∶  𝜎 ∉ 𝑠(𝑘) برای 𝑘 ∈ [1, 𝑖] بدین معنی که نزدیکترین شهر .

𝑠(𝑖را پیدا و آن را به تخصیص داده نشده است  𝑠را که هنوز به عنصری از  𝑠(𝑖)به  + تخصیص  (1

 بده.

4. 𝑖 .را یکی اضافه کن 

𝑖اگر  .5 = 𝑛 بازگرد. 3، به عملیات خاتمه بده، در غیر این صورت به گام 

𝑠(1) صورتبهدارای مسیری باز  فراینددر انتهای این  → 𝑠(2)… → 𝑠(𝑛) که حدسی مناسب برای یک ،

را به  𝑠(1)توان به سادگی یک مسیر بسته بخواهیم، می دهد، خواهیم بود. اگررا به دست می TSPحل راه

 انتهای مسیر افزود.

 های متفاوتی به دست خواهیم آورد. برایحلبه دلیل انتخاب اتفاقی شهر اول، با تکرار این الگوریتم راه

 ی زیر را در نظر بگیریدنمونه، ماتریس فاصله

(18-5) 𝐷 =

[
 
 
 
 
× 3 2 9 3
3 × 5 8 11
2 5 × 4 6
9 8 4 × 10
3 11 6 10 × ]

 
 
 
 

 

,𝐷(𝑖 صورتبهتوان آن را ، که می𝐷𝑖𝑗که در آن  𝑗) ی بین شهر نیز نمایش داد، نشانگر فاصله𝑖  و𝑗 باشد. می

 شهر ابتدایی انتخاب نماییم، الگوریتم نزدیکترین همسایه مسیر  عنوانبهرا  1اگر شهر 

1 → 3 → 4 → 2 → شهر ابتدایی انتخاب  عنوانبهرا  2داد. اگر شهر  نتیجه خواهد 25ی کل را با هزینه 5

2نماییم، مسیر  → 1 → 3 → 4 →  به دست خواهد آمد. 19ی کل با هزینه 5
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𝑛که یک ماتریس  𝐷توجه داشته باشید که ماتریس  × 𝑛 باشد، متقارن است چرا که فاصله از فاصله می

𝑛تریس برابرست. همچنین، یک ما 𝑖تا  𝑗با فاصله از شهر  𝑗تا  𝑖شهر  × 𝑛  دارای𝑛(𝑛 − درایه بالای  2/(1

𝑛(𝑛شهر دارای  𝑛با  TSPباشد. بنابراین، یک قطر اصلی می −  ی متمایز خواهد بود.شاخه 2/(1

هوشمندانه مقداردهی اولیه نماییم،  صورتبه TSPاگر بخواهیم یک الگوریتم تکاملی را برای حل 

برای یک ذره از جمعیت و یا برای چندین ذره و یا حتی برای  توانیم از مقداردهی نزدیکترین همسایه فقطمی

کل جمعیت استفاده نماییم. با این حال، اگر ذرات زیادی را با این روش تولید نماییم، احتمالا ذرات تکراری 

اده ی احتمالاتی استفتوانیم از نوعی الگوریتم نزدیکترین همسایهبسیاری خواهیم داشت. ما همچنین می

𝑠(𝑖، بدین ترتیب که در آن احتمال تخصیص داده شدن یک شهر به نماییم + معکوس با  صورتبه (1

توانیم الگوریتم نزدیکترین همسایه را به الگوریتم نزدیکترین متناسب باشد. در آخر نیز می 𝑠(𝑖)ی آن با فاصله

𝑠(𝑖 ، شهری را به𝑠(𝑖)همسایه تعمیم دهیم. در این روش، با فرض معلوم بودن -دو + دهیم تخصیص می (1

,𝐷(𝑠(𝑖)ی ترکیبی که به کوتاهترین فاصله 𝑠(𝑖 + 1)) + 𝐷(𝑠(𝑖 + 1), 𝜎) .منجر شود𝜎 تواند هر شهری می

𝑘باشد به شرطی که برای  ≤ 𝑖 +  باشد. 𝑠(𝑘)، مخالف 1

ختی سی نزدیکترین همسایه در آن عملکرد ضعیفی داشته باشد کار پیدا کردن مثالی که مقداردهی اولیه

آغاز کرده و  1دهد. در سمت چپ شکل ما با شهر شهر را نشان می 5ساده با  TSPیک  2-18نیست. شکل 

شروع  3ایم. در سمت راست شکل، از شهر ی ضعیفی را از الگوریتم نزدیکترین همسایه به دست آوردهنتیجه

، 2-18ل ایم. در شکی دست پیدا نمودهی جهانایم و با استفاده از الگوریتم نزدیکترین همسایه به بهینهکرده

ی ی نزدیکترین همسایه بسیار به شهر آغازین وابسته است. اما در کل، مقداردهی اولیهعملکرد مقداردهی اولیه

کند، ریزی مسیر به بیشتر از یک شهر در پیش رو نگاه نمینزدیکترین همسایه به دلیل اینکه هنگام برنامه

 ق است.الگوریتمی ناموف معمولاً

 
ی سمت راست و با پنج شهر. بنا بر شهر آغازین، یا نتیجه TSPی نزدیکترین همسایه برای یک مقداردهی اولیه 2-18شکل 

 ی سمت چپ حاصل خواهد شد.یا نتیجه
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 ی کوتاهترین شاخه )لبه(مقداردهی اولیه 18-2-2

ترین کوتاه greedyاده از الگوریتم ، استفTSPحل نامزد در ی دیگر برای مقداردهی یک راهیک راه ساده

( در اختیار 5-18ی )از معادله 𝐷ی شهر و با ماتریس فاصله 𝑛با  TSPباشد. فرض کنید یک شاخه )لبه( می

نماییم. بدین معنی مرتبط است، تعریف می 𝐷مین عدد کوچک در ا𝑘ُای که با شاخه صورتبهرا  𝐿𝑘داریم. 

𝑛(𝑛دارای  {𝐿𝑘}که،  − اند. مقداردهی صعودی مرتب شده صورتبهای است که بر اساس فاصله شاخه 2/(1

 زیر خواهد بود: صورتبهبسته  TSPترین شاخه برای یک ی کوتاهاولیه

1. 𝑇  ای تهی قرار بده.ها در مسیر تعریف کن و آن را برابر مجموعهای از شاخهمجموعه عنوانبهرا 

 سازد پیدا کن:را که شرایط الف تا ج را برآورده می {𝐿𝑘}ترین شاخه در کوتاه .2

 نباشد؛ 𝑇الف( در 

 نشود؛ 𝑛ی کمتر از اضافه شود باعث ایجاد مسیری بسته با تعداد شاخه 𝑇ب( اگر به 

و  𝑖دارای بیشتر از دو شاخه بین  𝑇اضافه شود،  𝑇را به هم متصل ساخته و به  𝑗و  𝑖ج( اگر دو شهر 

𝑗 .نشود 

 بازگرد. 2شاخه است، الگوریتم به پایان رسیده، در غیر این صورت به گام  𝑛دارای  𝑇اگر  .3

ین شود که بین نزدیکترهایی میکند که شامل شاخهی کوتاهترین شاخه، مسیری ایجاد میمقداردهی اولیه

ات اجرا، اد دفعشهرها به یکدیگر الگوریتم کوتاهترین شاخه احتمالاتی نبوده و به همین دلیل فارق از تعد

همیشه یک نتیجه را به دنبال خواهد داشت. بنابراین، در کل باید از این الگوریتم تنها برای ایجاد یک ذره در 

جمعیت الگوریتم تکاملی استفاده نمود. تنها حالت استثنا در جایی است که بیش از یک جفت شهر دارای 

 اتفاقی برای انتخاب مسیرهای برابر به لحاظ رایندفتوان از یک فواصل یکسانی هستند. در این صورت می

هد اتفاقی، مسیرهای متفاوتی حاصل خوا فرایندی استفاده نمود. بدین صورت و بنا بر نتیجه 2هزینه در گام 

 شد.

( را در نظر بگیرید. 5-18ی )ی معادلهی کوتاهترین شاخه، ماتریس فاصلهمثالی از مقداردهی اولیه عنوانبه

 زیر پیش خواهد رفت: صورتبهم کوتاهترین شاخه الگوریت

 دهیم.قرار می 𝑇است، بنابراین این شاخه را در  3و  1کوتاهترین شاخه بین شهر  .1

است. یکی از  5و  1و شهرهای  2و  1های باقی مانده بین شهرهای ترین شاخه از بین شاخهکوتاه .2

انتخاب  5و  1ی بین شهرهای ض کنید شاخهنماییم. فراتفاقی انتخاب می صورتبهاین دو شاخه را 

 گیرد.قرار می 𝑇شده و در 
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دارای دو شاخه  1است، اما شهر  2و  1های باقی مانده بین شهرهای ترین شاخه از بین شاخهکوتاه .3

باشد می 4و  3ی بین شهرهای ی بعدی، که شاخهاست. بنابراین، به دنبال کوتاهترین شاخه 𝑇در 

 دهیم.قرار می 𝑇ر گشته، و آن را د

باشد. به می 𝑇دارای دو شاخه در  3است، اما شهر  2و  3ی باقی مانده بین شهرهای ترین شاخهکوتاه .4

 3است. اما باز دوباره، شهر  5و  3گردیم. این شاخه بین شهرهای ی بعدی میترین شاخهدنبال کوتاه

رهای گردیم که بین شهی بعدی میترین شاخهاست. بنابراین باز به دنبال کوتاه 𝑇دارای دو شاخه در 

 دهیم.قرار می 𝑇است و آن را در  4و  2

هرهای ی بین شسازد، شاخهترین شاخه را برآورده میی باقی مانده که شروط الگوریتم کوتاهتنها شاخه .5

 شود.اضافه کرده و مسیر کامل می 𝑇است. بنابراین این شاخه را به  5و  2

1ی مسیر بستهالگوریتم بالا  → 3 → 4 → 2 → 5 → دهد. اگر بخواهیم از این الگوریتم را نتیجه می 1

𝑛)برای پیدا کردن مسیر باز استفاده نماییم، الگوریتم را پس از به دست آوردن  − ها شاخه و قرار دادن آن (1

5نماییم. در این صورت مسیر متوقف می 𝑇در  → 1 → 3 → 4 →  به دست خواهد آمد. 2

 ی الحاقیلیهمقداردهی او 18-2-3

مسیر شروع شده و سپس در هر زمان یک شهر به آن اضافه -ی الحاقی ابتدا با یک زیرمقداردهی اولیه

و  1ی که اضافه شدن این شهر کمترین مقدار افزایش در مسافت را نتیجه دهد ]روزنکراتزطوربهشود می

ر باشد. دترین میها کوتاهمیان شاخهیک تک شاخه است که در  معمولاًمسافت اولیه -[. زیر1977همکاران، 

 زیر خواهد بود. صورتبهباز  TSPاین حالت، الگوریتم الحاق نزدیکترین را خواهیم داشت که برای 

1. 𝑇  ی موجود در های موجود در مسیر تعریف نمایید و آن را با کوتاهترین شاخهشاخه عنوانبهرا

 ماتریس فاصله مقداردهی اولیه نمایید.

2. 𝑐 ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑐{𝐷(𝑐, 𝑘): (𝑐 ∉ 𝑇) و (𝑘 ∈ 𝑇}هایی که در . بدین معنی که از میان تمام شاخه𝑇 

 نزدیکترین است. 𝑇ای را انتخاب کن که به نیستند، شاخه

3. {𝑘, 𝑗} ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑘,𝑗{(𝐷(𝑘, 𝑐) + 𝐷(𝑐, 𝑗) − 𝐷(𝑘, 𝑗) ∶ 𝐷(𝑘, 𝑗) ∈ 𝑇}ی . بدین معنی که شاخه

𝐷(𝑘, 𝑗)  از𝑇  مسیر -انتخاب کن که اختلاف میان مسافت زیر ایگونهبهرا𝑘 → 𝑐 → 𝑗  و مسافت

𝑘 → 𝑗 .کمترین شود 

4. 𝐷(𝑘, 𝑗)  را از𝑇  حذف و𝐷(𝑘, 𝑐)  و𝐷(𝑐, 𝑗)  را به𝑇 .اضافه کن 

                                                                                                                                             
1 Rosenkratz 
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𝑛)دارای  𝑇اگر  .5 −  بازگرد. 2شاخه است الگوریتم به پایان رسیده، در غیر این صورت به گام  (1

اضافه کرد تا مسیر کامل شود.  𝑇ی دیگر به توان به سادگی یک شاخهبخواهیم، میاگر یک مسیر بسته 

 صورتبه 𝑇اصلاح کرد که  ایگونهبه 1توان الگوریتم الحاق نزدیکترین را با تغییر مقداردهی اولیه در گام می

به ما اجازه خواهد داد  های متنوع مقداردهی شود. این کارصورتبهای محدب از شهرها و یا اتفاقی یا پوسته

 ی تکاملی را مقداردهی اولیه نماییم.با استفاده از الگوریتم الحاقی بیش از یک ذره

( را در نظر بگیرید. 5-18ی )ی معادلهی الحاق نزدیکترین، ماتریس فاصلهمثالی از مقداردهی اولیه عنوانبه

 زیر عمل خواهد کرد. صورتبهالحاق نزدیکترین 

 دهیم.قرار می 𝑇قرار دارد. بنابراین، این شاخه را در  3و  1شاخه بین شهرهای کوتاهترین  .1

 𝑇ترینشان به . میان این شهرها، نزدیک5و  4، 2نیستند عبارتند از شهرهای  𝑇شهرهایی که هنوز در  .2

ی است، چرا که هر دو 5یا  2باشد(، شهر می 3یا  1)که در واقع نزدیکترین شهر به یکی از دو شهر 

 𝑇اتفاقی انتخاب شده و در  صورتبه 5فاصله دارند. فرض کنید شهر  1واحد از شهر  3این شهرها 

 1های بین شهرهای نماییم و شاخهحذف می 𝑇را از  3و  1ی بین شهرهای گیرد. حال شاخهقرار می

 دهیم.قرار می 𝑇را در  5و  3و شهرهای  5و 

ترینشان باشند. از میان این شهرها نزدیکمی 4و  2ند شهرهای اقرار نگرفته 𝑇شهرهایی که هنوز در  .3

واحد با  3است که  2باشد(، شهر می 5یا  3، 1)که در واقع نزدیکترین شهر به یکی از سه شهر  𝑇به 

 فاصله دارد. در اینجا دو گزینه در پیش روی ما خواهد بود: 1شهر 

 2و  1های بین شهرهای ف نمود و به جای آن شاخهحذ 𝑇را از  5و  1ی بین شهر توان شاخهالف( می

ی بین شهرهای واحد )مسافت شاخه 3را به آن اضافه نمود. این کار مسافت را از  5و  2و شهرهای 

( افزایش 5و  2و شهرهای  2و 1های بین شهرهای های شاخهواحد )مجموعه مسافت 14( به 5و  1

 خواهد بود. واحدی 11خواهد داد. این به معنای افزایش 

و  2و  5های بین شهرهای حذف نمود و به جای آن شاخه 𝑇را از  5و  3ی بین شهر توان شاخهب( می

ی بین شهرهای واحد )مسافت شاخه 6را به آن اضافه نمود. این کار مسافت را از  3و  2شهرهای 

( افزایش 3و  2ی و شهرها 2و 5های بین شهرهای های شاخهواحد )مجموعه مسافت 16( به 5و  3

 واحدی خواهد بود. 14خواهد داد. این به معنای افزایش 

شامل  𝑇ی ب را انتخاب خواهیم نمود چرا که کمترین میزان افزایش را به دنبال دارد. حال ما گزینه

 شود.می 3و  2و شهرهای  2و  5، 5و  1ی بین شهرهای شاخه
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اضافه نماییم که  𝑇ای را به ت. بنابراین، باید شاخهاس 4قرار ندارد شهر  𝑇تنها شهری که هنوز در  .4

 شود. برای این کار سه گزینه محتمل است.می 4شامل شهر 

 1های بین شهرهای حذف نمود و به جای آن شاخه 𝑇را از  5و  1ی بین شهرهای توان شاخهالف( می

ی شهرهای حد )مسافت شاخهوا 3را به آن اضافه نمود. این کار مسافت را از  5و  4و شهرهای  4و 

( افزایش 5و  4و شهرهای  4و  1های شهرهای های شاخهواحد )مجموع مسافت 19( به 5و  1

 واحدی است. 16خواهد داد. این به معنای افزایش 

و  5های بین شهرهای حذف نمود و به جای آن شاخه 𝑇را از  5و  2ی بین شهرهای توان شاخهب( می

ی شهرهای واحد )مسافت شاخه 11ا به آن اضافه نمود. این کار مسافت را از ر 2و  4و شهرهای  4

( افزایش 2و  4و شهرهای  4و  5های شهرهای های شاخهواحد )مجموع مسافت 18( به 5و  2

 واحدی است. 7خواهد داد. این به معنای افزایش 

و  2های بین شهرهای ن شاخهحذف نمود و به جای آ 𝑇را از  3و  2ی بین شهرهای توان شاخهج( می

ی شهرهای واحد )مسافت شاخه 5را به آن اضافه نمود. این کار مسافت را از  3و  4و شهرهای  4

( افزایش 3و  4و شهرهای  4و  2های شهرهای های شاخهواحد )مجموع مسافت 12( به 3و  2

 واحدی است. 7خواهد داد. این به معنای افزایش 

های ب یا ج را انتخاب نمود چرا که هر دو کمترین میزان افزایش در مسافت را نهتوان هر یک از گزیمی

های بین شامل شاخه 𝑇اتفاقی انتخاب شود. در این صورت  صورتبهی ج دهند. فرض کنید گزینهنتیجه می

 خواهد شد. 4و  3و شهرهای  4و  2، 2و  5، 5و  1شهرهای 

1الگوریتم بالا مسیر  → 5 → 2 → 4 →  دهد.ه میرا نتیج 3

 ی احتمالاتی )اتفاقی(مقداردهی اولیه 18-2-4

ترین همسایه تنها روش مقداردهی اتفاقی است که در مورد آن بحث ی نزدیکتا به اینجه مقداردهی اولیه

ای اصلاح نمود که شامل یک عنصر گونهتوان بههای مقداردهی را میروش ایم. با این حال، هر یک ازکرده

تر فاقیاصلاح نمود که ات ایگونهبهترین همسایه را نیز ی نزدیکتوان مقداردهی اولیهبه علاوه، میاتفاقی شود. 

مقداردهی اولیه  هایالگوریتمباشد. اضافه نمودن رفتار اتفاقی به  1-2-18شده در بخش  ارائهاز الگوریتم 

جود ها به وتکاملی را در آن هایگوریتمالهای ترین ویژگیها، یکی از بنیادیعلاوه بر جذاب نگاه داشتن آن

ی تکاملی دهد از روش مقداردهی اولیه برای ایجاد بیش از یک ذرهآورد. همچنین این کار به ما اجازه میمی

 استفاده نماییم.
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را  𝑠(𝑖)نزدیکترین شهر به " 3توان گام ( می1-2-18ترین همسایه )بخش ی نزدیکدر مقداردهی اولیه

ی معکوس رابطه 𝑠(𝑖)ی که احتمال انتخاب شدن با مقدار فاصله از صورتبهرا با انتخاب شهرها، ، "پیدا کن

ترین نزدیک 𝑠(𝑖)داشته باشد، جایگزین نمود. این کار بیشترین احتمال برای انتخاب شدن شهری که به 

ستند احتمال انتخاب شدن ه TSPباشد را نتیجه خواهد داد، اما از سویی نیز برای تمام شهرهایی که در می

 دهد.غیرصفری را نتیجه می

ای که شرایط ترین شاخهتوان انتخاب کوتاه( می2-2-18ترین شاخه )بخش ی کوتاهدر مقداردهی اولیه

ی عکس دارد، جایگزین نمود )این با احتمالی که با طول شاخه فاصله سازد را با انتخاب شاخهرا برآورده می

سازند(. این کار بیشترین احتمال را برای شود که شرایط را برآورده میهایی انتخاب میهشاخه از میان شاخ

انتخاب شدن کوتاهترین شاخه را نتیجه داده، اما در عین حال احتمال انتخاب غیرصفری را برای سایر 

 نیز نتیجه خواهد داد. TSPهای موجود در شاخه

های این توان خاصیت اتفاقی بودن را به دو گام از گاممی (3-2-18ی الحاقی )بخش در مقداردهی اولیه

توان شهرها را با احتمالی نزدیکترین است، می 𝑇به جای انتخاب شهری که به  2الگوریتم افزود. اول، در گام 

نسبت عکس دارد انتخاب نمود. این کار بیشترین احتمال برای انتخاب شدن شهری که  𝑇شان از که با فاصله

دهد اما در عین حال برای سایر شهرها نیز احتمال انتخاب شدنی غیرصفر نزدیکترین است را نتیجه می 𝑇به 

شاخه کمترین -ای که اختلاف در زیر، به جای انتخاب شاخه3را به دنبال خواهد داشت. دوم آنکه در گام 

د. نسبت عکس دارد، انتخاب نمومسیر -توان شاخه را با احتمالی که با میزان اختلاف در فواصل زیرشود، می

با این کار، بیشترین احتمال برای انتخاب شاخه با کمترین اختلاف مسافت به دست خواهد آمد اما در عین 

 ها نیز غیرصفر خواهد بود.حال احتمال انتخاب سایر شاخه

 TSPی نمایش و برش نحوه 18-3
ی پردازد. ما نحوهمی TSPی نامزد در هاحلهای مختلف نمایش راهاین بخش به بحث در مورد روش

( و نمایش 3-3-18(، نمایش ترتیبی )2-3-18(، نمایش مجاورت )بخش 1-3-18نمایش مسیر )بخش 

های نامزد از طریق حل( را مورد بحث قرار خواهیم داد. همچنین، چگونگی ترکیب راه4-3-18ماتریسی )

 قرار خواهیم داد. های نمایش مورد بحثبرش را در هر یک از این نحوه
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 1نمایش مسیر 18-3-1

باشد. در نمایش مسیر بردار می TSPحل در ها برای نمایش یک راهترین راهنمایش مسیر یکی از طبیعی

𝑥1 صورتبهشهری  𝑛زیر یک مسیر  → 𝑥2 → ⋯ → 𝑥𝑛 کند:را نمایندگی می 

(18-6) 𝑥 = [ 𝑥1    𝑥2    …    𝑥𝑛] 

هایی برای ترکیب والدین و تولید فرزندان در این نوع نمایش، را مورد بحث قرار زیر روش هایبخش

 دهند.می

[ بر 1985، 3( ]گلدبرگ و لینگل2PMXیافته جزیی )برش تطبیقیافته جزیی: برش تطبیق 18-3-1-1

را ببینید(، بنا  8-8گیرد )بخش ها مورد استفاده قرار میGAای که بیشتر در نقطه-ی برش کلاسیک تکپایه

 مثال، دو بردار والد زیر را در نظر بگیرید عنوانبهشده است. 

(18-7) 𝑃1 = [2    3    4    5    6    1] 
𝑃2 = [3    2    6    1    4    5] 

 ی میانی این دو بردار انجام دهیم، فرزندان زیر را به دست خواهیم آوردای را در نقطهنقطه-اگر برش تک

(18-8) 𝑐1 = [2    3    4    1    4    5] 
𝑐2 = [3    2    6    5    6    1] 

نیز دو  𝑐2شود. رد نمی 6رد شده و از شهر  4دو بار از شهر  𝑐1این دو فرزند غیر معتبر هستند چرا که 

و با جایگزین کردن یکی توان به سادگی کند. این مشکل را میعبور نمی 4رد شده و از شهر  6بار از شهر 

ی توان فرزندان معادله، حل نمود. برای مثال، می4با  𝑐2ها در 6، و جایگزین کردن یکی از 6با  𝑐1ها در 4از 

 زیر اصلاح نمود: صورتبه( را 18-8)

(18-9) 𝑐1 = [2    3    𝟔    1    4    5] 
𝑐2 = [3    2    6    5    4    1] 

اند دهاتفاقی تعویض ش صورتبهاند، شهرهایی هستند که ی بالا شهرهایی که پررنگ نوشته شدهلهدر معاد

 تا مسیرهای معتبر به دست آیند.

                                                                                                                                             
1 Path Representation 
2 Partially Matched crossover 
3 Lingle 
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نماید ( قسمتی از مسیر از یک والد را در فرزند کپی می1OXبرش ترتیبی )برش ترتیبی:  18-3-1-2

دارای یک مسیر جزیی است. سپس، برش ترتیبی  نماید که[. این کار فرزندی را ایجاد می1985]دیویس، 

ی شهرها ترتیب نسب فرایندنماید. در این مانده از یک والد دیگر، کامل میی باقیفرزند را با کپی کردن تکه

 شود. برای مثال، فرض کنید والدین زیر را در اختیار داریمحفظ می 2و  1از والد 

(18-14) 𝑃1 = [9    2    3    8    4    5    6    1    7] 
𝑃2 = [4    5    2    1    8    7    6    9    3] 

 𝑃1از  [6 5 4 8]نماییم. فرض کنید زیربردار انتخاب می 1اتفاقی از والد  صورتبهمسیر را -ما یک زیر

 انتخاب شده است. در این صورت فرزند جزیی زیر به دست خواهد آمد

(18-11) 𝑐1 = [−   −    −    8    4    5    6   −    −] 

,2} صورتبه 𝑃2نیاز دارد. ترتیب این شهرها در  9و  7، 3، 2، 1هنوز به شهرهای  𝑐1بینیم که می 1, 7, 9, 3} 

نماییم. در این صورت خواهیم کپی می 𝑐1دارند به  𝑃2باشد. بنابراین، این شهرها را با همان ترتیب که در می

 داشت

(18-12) 𝑐1 = [2   1   𝟕    8    4    5    6   9   3] 

نماییم. در مثال بالا، تولید می 𝑃2و  𝑃1های جا کردن نقشفرزند دوم را با جابه معمولاًدر برش ترتیبی، 

 شودتولید می 𝑃2ی ابتدایی فرزند دوم با کپی شدن یک زیرمسیر  از نسخه

(18-13) 𝑐2 = [−   −    −    1    8    7    6   −    −] 

دارند به فرزند دوم کپی شده تا این فرزند نیز  𝑃1با همان ترتیبی که در  5و  4، 3، 2، 9سپس شهرهای 

 تکمیل شود:

(18-14) 𝑐2 = [9   2   𝟑    1    8    7    6   4   5] 

[ معرفی شده است، 1987اران، و همک 3( که در ]الیور2CXبرش چرخشی ) برش چرخشی: 18-3-1-3

نماید که در حین کامل شدن فرزند با اطلاعات والد دوم، تولید می ایگونهبهیک فرزند را از دو والد و 

                                                                                                                                             
1 Order crossover 
2 Cycle crossover 
3 Oliver 
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بیشترین میزان اطلاعات ترتیب از والد اول حفظ شود. چگونگی این نوع برش با یک مثال بسیار روشن 

 داریم خواهد شد. فرض کنید والدین زیر را در اختیار

(18-15) 𝑃1 = [2    3    4    5    6    1] 
𝑃2 = [4    5    2    1    6    3] 

 آید:زیر به وجود می صورتبهدر این صورت، یک فرزند 

𝑃1(4)شود. انتخاب می 4انتخاب نمایید. فرض کنید عدد  𝑛و  1یک اندیس اتفاقی میان  .1 = 5 ،

𝑐 صورتبهبنابراین، فرزند ابتدا  = [− − −5 −  شود.مقداردهی می [−

2. 𝑃2(4) = 𝑐 صورتبهقرار دارد. بنابراین فرزند  𝑃1در مکان ششم  1و شهر  1 = [− − −5 − در  [1

 آید.می

3. 𝑃2(6) = 𝑐 صورتبهقراار دارد. بنابراین، فرزند  𝑃1در مکان دوم  3و شهر  3 = [−3 − 5 − در  [1

 خواهد آمد.

4. 𝑃2(2) = نماییم. به فرزند کپی می 𝑃2مانده را از ارد. بنابراین، شهرهای باقیرا د 5اما فرزند شهر  5

𝑐 صورتبهدر این صورت فرزند  =  در خواهد آمد. [1 6 5 2 3 4]

عملیات برش  3-18نماییم. شکل ایجاد می 𝑃2و  𝑃1های جا کردن نقشبهفرزند دوم را با جا معمولاًما 

 دهد.رخشی همواره فرزندانی معتبر را نتیجه میدهد. برش چچرخشی را نشان می

𝑃1 = 𝑃2، والد 1 =  والد 2

𝑠 ← [1, 𝑛] عددی صحیح و اتفاقی از 
𝑟 ← 𝑃1(𝑠) 

𝐶(𝑖)فرزند را با مسیری تهی مقداردهی اولیه کن:  = 𝑖برای  0 ∈ [1, 𝑛] 

𝐶(𝑠) ← 𝑟 

𝑖برای برخی  𝐶(𝑖)تا زمانی که  ∈ [1, 𝑛] برابر صفر است 
        𝑟 ← 𝑃2(𝑠) 

𝑖اگر برای تمامی          ∈ [1, 𝑛] ،𝐶(𝑖) ≠ 𝑟 باشد، آنگاه 
                𝑠 ← {𝑖: 𝑃1(𝑖) = 𝑟)} 
                𝐶(𝑠) ← 𝑟 

 در غیر این صورت        

𝑖برای                  =  𝑛 تا 1
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𝐶(𝑖)اگر                         = 𝐶(𝑖)آنگاه  0 ← 𝑃2(𝑖) 

                𝑖 بعدی 

 پایان اگر        

 شهر بعدی

 شهر. 𝒏با  TSPبرش چرخشی برای  3-18شکل 

ی برش چرخشی شدهی اصلاح( نسخه1OBXمحور )-برش ترتیب محور:-برش ترتیب 18-3-1-4

اتفاقی انتخاب کرده، شهرهای  صورتبه 𝑃1محور چند محل را در -[. برش ترتیب1991است ]سیسوردا، 

نماید. مرتب می 𝑃1دارند، در  𝑃2ها را بر اساس ترتیبی که در یافته و آن شهر 𝑃2ها را در اظر با آن محلمتن

 ی به دست آمده فرزند خواهد بود. برای مثال، فرض کنید دو والد زیر را در اختیار داریمنتیجه

(18-16) 𝑃1 = [2    3    4    5    6    1] 
𝑃2 = [4    5    2    1    6    3] 

نماید. فرض کنید اتفاقی انتخاب می صورتبه 𝑃1محور تعداد مشخصی از نقاط را در -حال برش ترتیب

. فرزند 1و  2، 4عبارتند از شهرهای  𝑃2اند. شهرهای موجود در این نقاط در انتخاب شده 4و  3، 1های محل

 شود:را شامل می 1و  2، 4های ، غیر از شهر𝑃1ی شهرهای ابتدا همه

(18-17) 𝑐1 = [−   3   −     5    6   −] 

نماییم. بدین ترتیب خواهیم دارند، به فرزند کپی می 𝑃2را با همان ترتیبی که در  1و  2، 4سپس، شهرهای 

 داشت

(18-18) 𝑐1 = [4   3   2    5    6   1] 

نماییم. در مثال بالا فرزند دوم در ابتدا دارای ایجاد می 𝑃2و  𝑃1 هایفرزند دوم را با تعویض نقش معمولاً

والد  4و  3، 1های خواهد بود )چرا که این شهرها در مکان 5و  4، 2به غیر از شهرهای  𝑃2ی شهرهای همه

𝑃1 :)قرار دارند 

(18-19) 𝑐2 = [−  −  −    1    6   3] 

                                                                                                                                             
1 Order-Based crossover 
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 نماییمدارند به فرزند دوم کپی می 𝑃1ا همان ترتیبی که در را ب 5و  4، 2سپس شهرهای 

(18-24) 𝑐2 = [2  4  5    1    6   3] 

زیر عمل خواهد  صورتبه over-inver، برش 𝑃2و  𝑃1: با داشتن دو والد Over-Inverبرش  18-3-1-5

 [.1998و میکالویچ،  1کرد ]تائو

𝑃1(𝑠)انتخاب کن. فرض کن  𝑃1را در  𝑠یک محل اتفاقی مانند  .1 = 𝑟. 

𝑃2(𝑘)واقع شده است. بدین معنی که  𝑃2اُم از 𝑘در محل  𝑟فرض کن که  .2 = 𝑟( شهر آخر .𝑒 را )

𝑒 صورتبه = 𝑃2(𝑘 +  قرار بده. (1

𝑃1(𝑠ترتیب شهرها میان  .3 +  را عوض کن تا فرزند به دست آید. 𝑃1در  𝑒و  (1

 کنید دو والد زیر را در اختیار داریم. برای مثال فرض

(18-21) 𝑃1 = [2    3    4    5    6    1] 
𝑃2 = [4    5    2    1    6    3] 

𝑠نماییم. فرض کنید انتخاب می 𝑃1را از  𝑠یک مکان اتفاقی مانند  = 𝑃1(4)توان دید که . می4 = 5 .

𝑃2(2)قرار دارد، بدین معنی که  𝑃2 در مکان دوم 5توان دید که شهر همچنین می =  . بنابراین 5

𝑒 = 𝑃2(3) = و  𝑃1(5)دهیم. سپس با معکوس نمودن ترتیب شهرها بین شهر انتهایی قرار می عنوانبهرا  2

 آوریمفرزند زیر را به دست می 𝑃1در  2شهر 

(18-22) 𝑐 = [6  5  4    3    2   1] 

𝑘، 2اگر در گام  = 𝑛  باشد، آنگاه𝑃2(𝑘 + توان از تعریف نشده خواهد بود. در چنین حالتی می (1

𝑒توان برش استفاده نمود. برای مثال، می فرایندهای خاصی برای ادامه روش = 𝑃2(𝑘 − قرار داد و یا  (1

 اتفاقی جدید انتخاب نمود. 𝑠بازگشت و یک  1توان به گام می

                                                                                                                                             
1 Tao 
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 1نمایش مجاورت 18-3-2

شود نمایش داده می 𝑥[، اگر یک مسیر که با بردار 1985و همکاران،  2مجاورت ]گرفنستت در نمایش

خواهد بود. برای مثال، بردار زیر  𝑗برابر  𝑥اُمین عنصر 𝑖باشد، آنگاه  𝑗به شهر  𝑖دارای راهی مستقیم از شهر 

 را در نظر بگیرید

(18-23) 𝑥 = [2   4   8    3    9   7    1   5   6] 

 دارای تعابیر زیر خواهد بود. 𝑥در این صورت بردار 

 𝑥(1) =  است. 2به شهر  1ای از شهر ، بنابراین مسیر دارای شاخه2

 𝑥(2) =  است. 4به شهر  2ای از شهر ، بنابراین مسیر دارای شاخه4

 𝑥(3) =  است. 8به شهر  3ای از شهر ، بنابراین مسیر دارای شاخه8

 𝑥(4) =  است. 3به شهر  4ای از شهر ی شاخه، بنابراین مسیر دارا3

 𝑥(5) =  است. 9به شهر  5ای از شهر ، بنابراین مسیر دارای شاخه9

 𝑥(6) =  است. 7به شهر  6ای از شهر ، بنابراین مسیر دارای شاخه7

 𝑥(7) =  است. 1به شهر  7ای از شهر ، بنابراین مسیر دارای شاخه1

 𝑥(8) =  است. 5به شهر  8 ای از شهر، بنابراین مسیر دارای شاخه5

 𝑥(9) =  است. 6به شهر  9ای از شهر ، بنابراین مسیر دارای شاخه6

 زیر به دست خواهد آمد صورتبهشود نمایندگی می 𝑥با ترکیب موارد بالا، مسیری که توسط 

(18-24) 1 → 2 → 4 → 3 → 8 → 5 → 9 → 6 → 7 → 1 

نماید دارای خواص زیر میشهر استفاده  𝑛با  TSPکه از نمایش مجاورت برای یک  𝑥یک بردار مانند 

 است.

  برای تمامی𝑖 ∈ [1, 𝑛] ،𝑥(𝑖) ≠ 𝑖. 

  برای تمامی𝑗 ∈ [1, 𝑛] ،ًیک  دقیقا𝑖 ∈ [1, 𝑛]  ی که طوربهوجود دارد𝑥(𝑖) = 𝑗. 

اند اما کافی نیستند. برای مثال بردار زیر یک مسیر معتبر را به دست بدهد لازم 𝑥خواص بالا برای آنکه 

 نامعتبر است

                                                                                                                                             
1 Adjacency Representation 
2 Grefenstette 
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(18-25) 𝑥 = [2   1   8    3    9   7    4   5   6] 

1شروع کنیم، توالی  1اگر از شهر  → 2 → 1 → 2 → را تا بینهایت تکرار خواهیم کرد و به هیچ شهر  ⋯

هایی برای ترکیب والدین و تولید فرزندان در این نوع نمایش، های زیر روشدیگری نخواهیم رسید. بخش

 دهند.را مورد بحث قرار می

دهیم که با نمایش مجاورت همخوانی کلاسیک: ابتدا روش برشی را مورد بحث قرار می برش 18-3-2-1

را ببینید(. برای مثال، دو بردار  8-8هاست )بخش GAای در نقطه-کند. این همان برش تکنداشته و کار نمی

 والد زیر را در نظر بگیرید

(18-26) 𝑃1 = [2    4    1    3] 
𝑃2 = [4    3    1    2] 

 ی میانی این دو بردار انجام دهیم، فرزندان زیر به دست خواهند آمدای را در نقطهنقطه-اگر برش تک

(18-27) 𝑐1 = [2    4    1    2] 
𝑐2 = [4    3    1    3] 

𝑐1 1ی مسیر نماینده → 2 → 4 → عبور  3است. این مسیر نامعتبر است چرا که هیچگاه از شهر  2

 ی مسیر نیز نماینده 𝑐2نماید. دو بار عبور می 2از شهر  𝑐1داشته باشید که مسیر کند. توجه نمی

1 → 4 → 3 → دو بار  3کند نامعتبر است. همچنین این مسیر از شهر عبور نمی 2بوده و چون از شهر  1

 نماید.عبور می

از شده و سپس های متناوب با یک برش کلاسیک آغ: برش شاخه1های متناوببرش شاخه 18-3-2-2

ی در معادله 𝑐1دانیم که [. برای نمونه، می1985نماید ]گرفنستت و همکاران، مسیرهای نامعتبر را اصلاح می

توان یا جایگزین نمودن یکی از نامعتبر است. می 3و هیچ مقدار از  2( به دلیل داشتن دو مقدار 18-27)

 جایگزین نماییم خواهیم داشت 3را با  2د. اگر اولین این مسیر را اصلاح نمو 3با یک مقدار  2مقادیر 

(18-28) 𝑐1
′ = [3    4    1    2] 

1ی ه چرخهاین کار عملی نخواهد بود چرا که ب → 3 → 1 → توان دومین شود. در نتیجه میمنتهی می ⋯

 عوض کرد. در این صورت خواهیم داشت 3را با  2

(18-29) 𝑐1
" = [2    4    1    3] 

                                                                                                                                             
1 Alternating Edges Crossover 
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1این بردار مسیر معتبر که  → 2 → 4 → ای را نشان نقطه-کند. مثال بالا یک برش تکرا نمایندگی می 3

 اینقطه-های چندینای و یا برشنقطه-توان برای برش دوهای متنواب را میتوان برش شاخهدهد اما میمی

ا مسیرهای خوب ر معمولاًکند، های متناوب مسیرهای معتبری را ایجاد مینیز به کار برد. اگرچه برش شاخه

 مختل کرده و به همین دلیل در عمل کارکرد مطلوبی ندارد.

گذاری این نوع برش این است که از حس مشترک برای ترکیب : دلیل نام1برش ابتکاری 18-3-2-3

 ها[. در این نوع برش بهترین شاخه1985نماید ]گرفنستت و همکاران، های نامزد استفاده میحلنمودن راه

 زیر است: صورتبهشوند. مراحل برش ابتکاری از دو والد برای ایجاد فرزند ترکیب می

 شهر آغازین انتخاب کن. عنوانبهرا   𝑟یک شهر اتفاقی مانند  .1

ترین شاخه را برای فرزند انتخاب شوند مقایسه کن. کوتاهخارج می 𝑟های از والدین را که از شاخه .2

 کن.

ی آغازین برای انتخاب شهر انتخاب گردید، نقطه 2شاخه که در گام  شهر واقع شده در سر دیگر .3

 بعدی خواهد بود.

در فرزند وجود داشته باشد، شهر انتخاب شده را با یک شهر اتفاقی که در  قبلاًاگر شهر انتخاب شده  .4

 فرزند وجود ندارد، جایگزین کن.

 را آنقدر ادامه بده تا فرزند کامل شود. 2گام  .5

دهد. توجه داشته باشید که برش ابتکاری را می ارائهشبه کد برای برش ابتکاری را یک  4-18شکل 

توان به راحتی به بیش از دو را می 4-18به کار برد. شکل  TSPمحور از -توان با هر نوع نمایش بردارمی

ه جای انتخاب افزود. برای مثال، ب 4-18توان اصلاحات دیگری را نیز به شکل والد تعمیم داد. همچنین، می

,𝑟1}از  𝑟𝑚𝑖𝑛ی قاطعانه 𝑟2}  برای مینیمم ساختن[𝑑(𝑟, 𝑟1), 𝑑(𝑟, 𝑟2)]توان ، می𝑟𝑚𝑖𝑛  احتمالاتی و  صورتبهرا

𝑟𝑚𝑖𝑛تواند برای مثال مستلزم قرار دادن اتفاقی تعیین نمود. این کار می = 𝑟𝑖  با احتمالی که با𝑑(𝑟, 𝑟𝑖)  برای

𝑖 ∈  نسبت معکوس دارد، باشد. [1,2]

𝑃1 = 𝑃2، والد 1 =  والد 2

𝑟 ← [1, 𝑛] شهری اتفاقی در 

𝐶فرزند  ← {𝑟} 

                                                                                                                                             
1 Heuristic Crossover 
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|𝐶|تا زمانی که  < 𝑛 

𝑖قرار دارد استفاده کن ) 𝑖در والد  𝑟برای نشان دادن شهری که به دنبال  𝑟𝑖از          ∈ [1,2]) 

        𝑑(𝑟, 𝑟𝑖) = 𝑖 ∈ 𝑟𝑖 برای [1,2]  فاصله از 𝑟 تا 
        𝑟𝑚𝑖𝑛 ← min

{𝑟1,𝑟2}
[𝑑(𝑟, 𝑟1), 𝑑(𝑟, 𝑟2)] 

        𝑟 ← 𝑟𝑚𝑖𝑛 

𝑟اگر          ∈ 𝐶آنگاه ، 

                𝑟 ← 𝑟 ∉ 𝐶 1] به طوری که, 𝑛]شهری اتفاقی در 

 پایان اگر        
        𝐶 ← {𝐶, 𝑟} 

 شهر بعدی

 شهر. 𝒏با  TSPبرش ابتکاری برای  4-18شکل 

ی زیر در اختیار چهار شهری با ماتریس فاصله TSPمثالی از برش ابتکاری، فرض کنید یک  عنوانبه

 داریم.

(18-34) 𝐷 = [

− 13 9 15
13 − 4 7
9 4 − 12
15 7 12 −

] 

 ید دو والد زیر را در اختیار داریماست. همچنین فرض کن 𝑗و  𝑖ی بین دو شهر فاصله 𝐷𝑖𝑗که در آن 

(18-31) 𝑃1 = [2    4    1    3] 
𝑃2 = [4    3    1    2] 

 زیر عمل خواهد کرد. صورتبهدر این مورد برش ابتکاری 

𝑟یک شهر مانند  .1 ∈ 𝑟نماییم. فرض کنید که اتفاقی انتخاب می صورتبهرا  [1,4] =  اتتخاب شود. 2

2ی ی شاخهدارا 𝑃1بینیم که می .2 → 𝑑(2,4)بوده و  4 = ی دارای شاخه 𝑃2توان دید که . همچنین می7

2 → 𝑑(2,3)بوده و  3 = 2ی . بنابراین، شاخه7 → نماییم. بدین ترتیب را برای فرزند انتخاب می 3

𝐶 =  خواهد بود. {2,3}

3ی توان دید که هر دو والد دارای شاخهمی .3 → 𝐶 صورتبهباشند. بنابراین فرزند می 1 = {2,3,1} 

 در خواهد آمد.
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1ی دارای شاخه 𝑃1بینیم که می .4 → 𝑑(1,2)بوده و  2 = دارای  𝑃2توان دید که . همچنین می13

1ی شاخه → 𝑑(1,4)بوده و  4 = 1ی . بنابراین شاخه15 → نماییم. اما را برای فرزند انتخاب می 2

نماییم. وجود ندارد را انتخاب می 𝐶ر وجود دارد، بنابراین یک شهر اتفاقی که د 𝐶در  قبلاً 2شهر 

شود. بدین وجود ندارد( انتخاب می 𝐶)که در واقع تنها شهری است که در  4فرض کنید که شهر 

𝐶ترتیب  =  خواهد شد. {2,3,1,4}

𝐶 صورتبهکامل شده است و نمایش مجاورت آن  𝐶حال  .5 =  خواهد بود. [2 1 3 4]

 1نمایش ترتیبی 18-3-3

بردار زیر نمایش داده  صورتبهشهر  𝑛[، یک مسیر با 1985بی ]گرفنستت و همکاران، در نمایش ترتی

 شودمی

(18-32) 𝑥 = [𝑥1    𝑥2    …    𝑥𝑛] 

𝑥𝑖که در آن  ∈ [1, 𝑛 −  باشد. بدین معنی کهمی [1

(18-33) 

𝑥1 ∈ [1, 𝑛] 
𝑥2 ∈ [1, 𝑛 − 1] 
𝑥3 ∈ [1, 𝑛 − 2] 
. 
. 
. 
𝑥𝑛 = 1 

 د لیستی ترتیبی از شهرها در اختیار داریمفرض کنی

(18-34) 𝐿 = {1    2   …     𝑛} 

𝑖بدین معنی که برای  ∈ [1, 𝑛] ،𝐿(𝑖) = 𝑖 ،در نمایش ترتیبی .𝑥1 باشد. نمایشگر شهر اول در مسیر می

𝑥2 ی نیز اندیس شهر دوم مسیر در مجموعه𝐿2 = 𝐿\𝑥1 2دهدرا به دست می .𝑥3 ز اندیس شهر سوم مسیر نی

𝐿3ی در مجموعه = 𝐿\{𝑥1, 𝑥2} دهد. در کل را به دست می𝑥𝑘  نیز اندیس شهر𝑘ی اُم مسیر در مجموعه

𝐿𝑘 = 𝐿\⋃ 𝑥𝑖
𝑘−1
𝑖=1 ی دهد. توجه داشته باشید که هر فرم برداری از معادلهرا به دست می 

 خواهد داد.(، یک مسیر معتبر به دست 18-33)

                                                                                                                                             
1 Ordinal Representation 

𝑥}ی برای اشاره به مجموعه 𝐴\𝐵توجه داشته باشید که ما از نماد  2 ∶ 𝑥 ∈ 𝐴 و 𝑥 ∉ 𝐵} نماییم. بنابراین، استفاده می𝐴\𝐵 ی به معنای مجموعه

 نیستند. 𝐵است که عضو  𝐴ایی از تمام عضوه
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 زیر نمایش داده شود صورتبهشهری  6برای مثال فرض کنید یک مسیر 

(18-35) 𝑥 = [5    2   4    1    2    1] 

𝐿با توجه به داشتن لیست ترتیبی  = {1, 2, 3, 4, 5, زیر  صورتبهرا  𝑥، مسیر نمایش داده شده توسط {6

 سازیم.می

1. 𝑥1 = 𝐿(5)و  5 = حذف کرده و  𝐿را از  5ن شهر در مسیر خواهد بود. حال اولی 5، بنابراین شهر 5

𝐿2 = {1, 2, 3, 4,  نماییم.را ایجاد می {6

2. 𝑥2 = 𝐿2(2)و  2 = حذف کرده  𝐿2را از  2دومین شهر در مسیر خواهد بود. حال  2، بنابراین شهر 2

𝐿3و  = {1, 3, 4,  نماییم.را ایجاد می {6

3. 𝑥3 = 𝐿3(4)و  4 = حذف کرده  𝐿3را از  6سومین شهر در مسیر خواهد بود. حال  6 بنابراین شهر، 6

𝐿4و  = {1, 3,  نماییم.را ایجاد می {4

4. 𝑥4 = 𝐿4(1)و  1 = حذف  𝐿4را از  1چهارمین شهر در مسیر خواهد بود. حال  1 ، بنابراین شهر1

𝐿5کرده و  = {3,  نماییم.را ایجاد می {4

5. 𝑥5 = 𝐿5(2)و  2 = حذف  𝐿5را از  4پنجمین شهر در مسیر خواهد بود. حال  4 ، بنابراین شهر4

𝐿6کرده و  =  نماییم.را ایجاد می {3}

6. 𝑥6 = 𝐿6(1)و  1 =  ششمین شهر در مسیر است. 3، بابراین شهر 3

5بدین ترتیب مسیر  → 2 → 6 → 1 → 4 →  خواهد بود. 3

برای ترکیب نمودن والدین و به دست آوردن فرزندان استفاده ای نقطه-خواهیم از برش تکفرض کنید می

 نماییم. برای این کار والدین زیر را در نظر بگیرید.

(18-36) 𝑃1 = [5    2    4    1    2    1] 
𝑃2 = [1    5    3    3    1    1] 

 دست خواهند آمد. ب نماییم، فرزندان زیر بهی میانی والدین انتخارا در نقطهی برش اگر نقطه

(18-37) 

𝑐1 = [5    2    4    3    1    𝟏] 
     = 5 → 2 → 6 → 4 → 1 → 3 
𝑐2 = [1    5    3    1    2    1] 
     = 1 → 6 → 4 → 2 → 5 → 3 

ی سد، فایدهرهر دو فرزند مسیرهایی معتبر هستند. اگرچه نمایش ترتیبی در ابتدا کمی عجیب به نظر می

 ی بر روی آن همواره مسیرهای معتبری را نتیجه خواهد داد.انقطه-آن این است که برش تک



 611/  سازی ترکیبیبهینهفصل هجدهم: 

 1نمایش ماتریسی 18-3-4

𝑛با ابعاد  𝑀یک ماتریس  صورتبهشهر  𝑛در نمایش ماتریسی، یک مسیر با  × 𝑛 شود. نمایش داده می

𝑀𝑖𝑘[. 1991، 3ماهونو مک 2هستند ]فاکس 4یا  1های این ماتریس تنها درایه = گر و فقط خواهد بود ا 1

 قرار داشته باشد. برای مثال، ماتریس زیر را در نظر بگیرید 𝑘در مسیر قبل از شهر  𝑖اگر شهر 

(18-38) 𝑀 =

[
 
 
 
 
0 1 0 1 1
0 0 0 1 1
1 1 0 1 1
0 0 0 0 1
0 0 0 0 0]

 
 
 
 

 

های قرار دارد. یک 5و  4، 2قبل از شهرهای  1ی آنند که شهر دهندههای موجود در سطر اول نشانیک

های سطر سوم قرار دارد. یک 5و  4قبل از شهرهای  2موجود در سطر دوم نیز حاکی از آنند که شهر 

ها در ی قرارگیری یکقرار دارد. همچنین نحوه 5و  4، 2، 1قبل از شهرهای  3ی آنند که شهر دهندهنشان

های دارای درایه پنجم تماماً قرار دارد. در آخر سطر 5تنها قبل از شهر  4سطر چهارم گویای آن است که شهر 

صفر است، بدین معنی که شهر آخر بوده و قبل از هیچ شهری واقع نشده است. بنابراین و با توجه به آنچه 

3( مسیر 38-18ی )که گفته شد، معادله → 1 → 2 → 4 →  کند.را نمایندگی می 5

داد یک است، اولین شهر ( آن است که سطری که دارای بیشترین تع38-18ی )یک تعبیر دیگر از معادله

است، سطری که دارای دومین تعداد یک است شهر دوم بوده و الی آخر. بنابراین، شهری که از نظر تعداد 

 اُم خواهد بود.𝑘اُم باشد، شهر 𝑘یک در مقام 

𝑛که دارای ابعاد  𝑀 حال باید به چند ویژگی ماتریس × 𝑛 کند، است و یک مسیر معتبر را نمایندگی می

 نماییم.دقت 

 ًیک سطر از  دقیقا𝑀  دارای(𝑛 − 𝑛)دارای  𝑀یک سطر از  دقیقاًتا یک بوده، (1 − تا یک بوده و (2

 الی آخر.

 های موجود در توان تعداد یکبا استفاده از خاصیت بالا می𝑀 :را محاسبه نمود 

تعداد یکها (18-39) =∑(𝑛 − 𝑖) = 𝑛(𝑛 − 1)/2

𝑛

𝑖

 

 قرار ندارد، بدین معنی که به ازای هر  هیچ شهری در مسیر پیش از خودش𝑖 ∈ [1, 𝑛] ،𝑀𝑖𝑖 = 0. 

                                                                                                                                             
1 Matrix Representation 
2 Fox 
3 McMahon 
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  اگر شهر𝑖  قبل از شهر𝑗  و شهر𝑗  نیز قبل از شهر𝑘  قرار داشته باشد، آنگاه شهر𝑖  قبل از شهر𝑘  قرار

 خواهد داشت:

(18-44) (Mij = Mjk  و  1 = 1) ⇒ Mik = 1 

های والد جهت ایجاد فرزندان مودن ماتریسترکیب نبحث در مورد چند روش برای های زیر به بخش

 ها استفاده نمود.توان برای این کار از اشتراک )تلاقی( دو ماتریس و یا اجتماع آنپردازند. میمی

 ی دهیم. فرض کنید که معادله: برش اشتراکی را با یک مثال توضیح می1برش اشتراکی 18-3-4-1

 زیر والد دوم را نشان بدهدی و معادله 𝑀1( والد 18-38)

(18-41) 𝑀2 =

[
 
 
 
 
0 1 1 0 1
0 0 1 0 1
0 0 0 0 0
1 1 1 0 1
0 0 1 0 0]

 
 
 
 

 

4معرف مسیر  𝑀2والد  → 1 → 2 → 5 →  ANDرا با اجرای  𝑀2و  𝑀1باشد. اشتراک دو ماتریس می 3

 صورتهبدهد که ندی به دست میآوریم. این کار فرزهای متناظر این دو ماتریس، به دست میمنطقی بین درایه

 جزیی تعریف شده است

(18-42) 𝑀𝑐 = 𝑀1 ∧ 𝑀2 =

[
 
 
 
 
0 1 0 0 1
0 0 0 0 1
0 0 0 0 0
0 0 0 0 1
0 0 0 0 0]

 
 
 
 

 

بوده و  5و  2قبل از شهرهای  1این فرزند معرف یک مسیر معتبر نیست، اما حاکی از آن است که شهر 

ند. دلیل وجود این ترتیب آن است که این ترتیب در هر دو والد وجود باشمی 5نیز قبل از شهر  4و  2شهر 

ه اتفاقی، شب صورتبهتوانیم دارد. در حقیقت، این تنها ترتیبی است که در هر دو والد مشترک است. حال می

تمام  یاضافه نماییم تا یک مسیر معتبر به دست آید )بدین معنی که ماتریس نهای 𝑀𝑐هایی را به ماتریس یک

اضافه  𝑀𝑐به  ایگونهبهها را خواصی را که در بالا برشمردیم برآورده سازد(. برای مثال، ممکن است یک

 نماییم که تبدیل ماتریس زیر شود

                                                                                                                                             
1 Intersection Crossover 
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(18-43) 𝑀𝑐 =

[
 
 
 
 
0 1 𝟏 𝟏 1
0 0 0 0 1
0 0 0 0 0
0 𝟏 𝟏 0 1
0 𝟏 𝟏 0 0]

 
 
 
 

 

تمام خواص لازم  𝑀𝑐اند. حالا پررنگ نمایش داده شده صورتبههای اضافه شده در ماتریس بالا یک

1سازد. مسیر متناظر با این ماتریس مسیر برای یک مسیر معتبر را برآورده می → 4 → 5 → 2 →  باشد.می 3

( 38-19دهیم. فرض کنید معادلات ): برش اجتماع را با یک مثال توضیح می1برش اجتماع 18-3-4-2

منطقی بین  ORرا با اجرای  𝑀2و  𝑀1باشد. اجتماع دو ماتریس  𝑀2و  𝑀1( معرف والدین 41-18و )

ی جزی صورتبهدهد که آوریم. این کار فرزندی به دست میهای متناظر این دو ماتریس، به دست میدرایه

 تعریف شده است.

(18-44) 𝑀𝑐 = 𝑀1 ∨ 𝑀2 =

[
 
 
 
 
0 1 1 1 1
0 0 1 1 1
1 1 0 1 1
1 1 1 0 1
0 0 1 0 0]

 
 
 
 

 

کند، های مساوی( تقسیم میبا اندازه ربع )نه الزاماً 4را به  𝑀𝑐اتفاقی را، که  "ی برشنقطه"حال یک 

چپ و -نماییم. فرض کنید این نقطه در محل تلاقی سطر و ستون دوم انتخاب شود. قسمت بالاانتخاب می

چپ دارای -راست و پایین-کنیم قسمت بالافرض می اریم، امادرا بدون تغییر نگه می 𝑀𝑐راست -پایین

 هایی تعریف نشده باشند:درایه

(18-45) 𝑀𝑐 = 𝑀1 ∨ 𝑀2 =

[
 
 
 
 
0 1 × × ×
0 0 × × ×
× × 0 1 1
× × 1 0 1
× × 1 0 0]

 
 
 
 

 

𝑀𝑐34را انجام دهیم. برای مثال،  𝑀𝑐حال باید تغییرات لازم برای از بین بردن تناقضات در  =   و 1

𝑀𝑐43 = 𝑀𝑐35ها تبدیل به صفر شود. به همین ترتیب، ، بنابراین باید یکی از این درایه1 = 𝑀𝑐53و  1 = 1 ،

ها باید تبدیل به صفر شود. با انجام این دو کار، فرزند تصحیح شده )اما ناقص( زیر بنابراین یکی از این درایه

 به دست خواهد آمد

                                                                                                                                             
1 Union Crossover 
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(18-46) 𝑀𝑐 =

[
 
 
 
 
0 1 × × ×
0 0 × × ×
× × 0 0 0
× × 1 0 1
× × 1 0 0]

 
 
 
 

 

نماییم تا معرف یک مسیر اضافه می 𝑀𝑐های غیرقطری هایی را به درایهشبه اتفاقی یک صورتبهحال 

ها معتبر شود )بدین معنی که خواصی که پیش از این برشمردیم را برآورده سازد(. برای مثال، ممکن است یک

 زیر در بیاید صورتبه 𝑀𝑐اضافه نماییم که ماتریس  𝑀𝑐به  ایگونهبهرا 

(18-47) 𝑀𝑐 =

[
 
 
 
 
0 1 1 1 1
0 0 1 1 1
0 0 0 0 0
0 0 1 0 1
0 0 1 0 0]

 
 
 
 

 

1تمام خواص یک مسیر معتبر را برآورده ساخته و مسیر  𝑀𝑐حال  → 2 → 4 → 5 → را نمایندگی  3

 نماید.می

 TSPجهش  18-4
دهد. در این بخش ما را مورد بحث قرار می TSPهای حلایجاد جهش در راهاین بخش چند روش برای 

های متنوعی برای را ببینید(. با این حال، روش  1-3-18نماییم )بخش خود را به نمایش مسیر محدود می

توان ابتدا به نمایش مسیر تبدیل کرده و سپس ها وجود دارد. همچنین، هر نوع نمایشی را میسایر نمایش

 های این بخش را برای ایجاد جهش در آن استفاده نمود.یکی از روش

 1واژگونی 18-4-1

حل [. برای مثال، راه1994کند ]فوگل، عمل واژگونی، ترتیب شهرهای بین دو اندیس اتفاقی را عکس می

𝑥 تواند به ترتیب زیر جهش کرده و به می𝑥𝑚 :تبدیل شود 

(18-48) 
𝑥 = 1 → 5 → 4 → 7 → 6⏟          → 2 → 3 

𝑥𝑚 = 1 → 6 → 7 → 4 → 5⏞          → 2 → 3 

جهش  با نام گاهاًشوند. عمل واژگونی اتفاقی انتخاب می صورتبهدر بالا نقاط ابتدایی و پایانی جهش 

opt-2  سازی عمل واژگونی در یک کلی، برای پیاده طور[. به2442شود ]بیر و اشوفل، مینیز شناختهTSP 

                                                                                                                                             
1 Inversion 
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𝑛(𝑛شهر،  𝑛با  − شهر، کم  𝑛با  TSPهای محتمل برای یک تمامی واژگونی راه وجود دارد. از میان 2/(1

 [.a1997های متقاطع نیست ]باک و همکاران، دهد که دارای شاخهترینشان همواره مسیری را نتیجه میهزینه

 1الحاق 18-4-2

 رتصوبه 𝑘و  𝑖ی که طوربهکند، جا میجابه 𝑘قرار دارد را به مکان  𝑖عمل الحاق، شهری که در مکان 

( نشان داده 48-18ی )که در معادله 𝑥[. برای مثال، فرض کنید مسیر 1988شوند ]فوگل، اتفاقی انتخاب می

شوند. انتخاب می 2و 4اتفاقی برابر  صورتبه 𝑘و  𝑖شده است را در اختیار داریم. همچنین فرض کنید که 

 یافته حاصل شوددهیم تا مسیر جهشل میانتقا 2قرار دارد به مکان  4را که در مکان  7در این صورت شهر 

(18-49) 𝑥𝑚 = 1 → 7 → 5 → 4 → 6 → 2 → 3 

 [.2442شود ]بیر و اشوفل، نیز شناخته می or-optبا نام جهش  گاهاًعمل الحاق 

 2جاییجابه 18-4-3

شهر  𝑞جایی، یک توالی از [. در عمل جابه14، فصل 1996جایی تعمیمی از الحاق است ]مایکلویچ، جابه

گردند. برای اتفاقی انتخاب می صورتبه 𝑘و  𝑞 ،𝑖شود. اُم منتقل می𝑘شود، به مکان اُم شروع می𝑖ز مکان که ا

( نشان داده شده است، در اختیار داریم. فرض کنید 48-18ی )را، که در معادله 𝑥مثال، فرض کنید مسیر 

𝑞اتفاقی  صورتبه = 2 ،𝑖 = 𝑘و  4 = شوند آغاز می 4دو شهر را که در مکان  اند. حال توالیانتخاب شده 2

 دهیم. در این صورت خواهیم داشت:انتقال می 2ها را به مکان (، انتخاب کرده و آن6و  7)شهر 

(18-54) 𝑥𝑚 = 1 → 7 → 6 → 5 → 4 → 2 → 3 

توان عمل [. می2442شود ]بیر و اشوفل، نیز شناخته می 3جایی گاهی با نام شیفت دادنعمل جابه

با عمل واژگونی ترکیب نمود، بدین ترتیب که قبل از انتقال دادن توالی شهرها به مکان جدید، جایی را جابه

 ها را عکس نمود.ترتیب آن

                                                                                                                                             
1 Insertion 
2 Displacement 
3 Shifting 
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 1پاسختبادل هم 18-4-4

 𝑘و  𝑖نماید )اند را با یکدیگر عوض میواقع شده 𝑘و  𝑖های پاسخ، جای شهرهایی که در مکانتبادل هم

( 48-18ی )که در معادله 𝑥[. برای مثال، فرض کنید مسیر 1994شوند( ]بنژاف، اتفاقی انتخاب می صورتبه

و  5اتفاقی به ترتیب برابر  صورتبه 𝑘و  𝑖نشان داده شده است را در اختیار داریم. همچنین فرض کنید که 

سیر نماییم تا مرا با هم تعویض می 5و  1های اند. حال جای شهرهای واقع در مکانانتخاب شده 1

 ی زیر حاصل شودیافتهجهش

(18-51) 𝑥𝑚 = 6 → 5 → 4 → 7 → 1 → 2 → 3 

توان این [. می2442شود ]بیر و اضوفل، نیز شناخته می 2تعویضه-2با نام جهش  گاهاًپاسخ تبادل هم

توان این روش جا نمودن یک توالی از شهرها به جای دو شهر تنها، تعمیم داد. همچنین، میروش را با جابه

والی دیگر، ها را پیش از تعویض با تمل واژگونی نیز ترکیب نمود بدین ترتیب که ترتیب یکی از توالیرا با ع

 عکس نمود.

 گردی دورهی فروشندهمسئلهالگوریتمی تکاملی برای  18-5
توانیم یک الگوریتم تکاملی پایه برای حل های قبل به دست آوردیم، میای که از بخشبا داشتن زمینه

TSP های گزینه 5-18سازی شکل نشان داده شده است. در پیاده 5-18نماییم. این الگوریتم در شکل  ارائها ر

 زیادی پیش رو داریم.

 های زیادی را در ی جمعیت گزینهبحث نمودیم، برای مقداردهی اولیه 2-18که در بخش  طورهمان

 اختیار داریم.

 جام عمل برش نیز چند گزینه را در اختیار داریم. نشان دادیم، برای ان 3-18که در بخش  طورهمان

توان از بیش از یک روش برش استفاده نمود و از یک نسل به نسل دیگر روش برش را همچنین می

توان دید که کدام روش برش بهترین نتیجه را به دست احتمالاتی تغییر داد. به علاوه، می صورتبه

 را بر اساس میزان برازندگی فرزندان تنظیم نمود.های برش داده و بدین ترتیب تناوب روش

 نشان دادیم، برای عمل جهش نیز چند گزینه در پیش رو داریم. همچنین  4-18که در بخش  طورهمان

های برش، روش جهش را نیز از یک توان از بیش از یک روش جهش استفاده نمود و مانند روشمی

ن توان دید که کدام روش جهش بهتریداد. به علاوه، می احتمالاتی تغییر صورتبهنسل به نسل دیگر 

                                                                                                                                             
1 Reciprocal Exchange 
2 2-Excchange Mutation 
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های جهش را بر اساس میزان برازندگی فرزندان نتیجه را به دست داده و بدین ترتیب تناوب روش

 تنظیم نمود.

  توانیم از هر یک از باید روش انتخاب والدین را تعیین نماییم. برای این کار می 5-18در شکل

 ها بحث کردیم استفاده نماییم. در مورد آن 7-8ر بخش های انتخابی که دروش

𝑝𝑚 =  نرخ جهش

𝑁 را ببینید( 2-18حل نامزد را مقداردهی اولیه کن )بخش راه 

 ی نمایش مطلوب نشان دهیدهای نامزد را با استفاده از نحوهحلراه

 نمایش مسیر، مجاورت، ترتیبی و یا ماتریسی        

 های نامزد محاسبه کنحلر یک از راهمسافت مسیر را برای ه

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝑘برای          =  𝑁 تا 1

 جهت تولید یک فرزند انتخاب کن {𝑥𝑖}والدینی را از                 

 ن:های برشی که پیش از این بحث شد تولید کرا با استفاده از روش 𝐶𝑘فرزند                 

 شود:اگر از نمایش مسیر استفاده می                

 استفاده کن 1-3-18از روش برش بحث شده در بخش                         

 شود:در غیر این صورت اگر از نمایش مجاورت استفاده می                

 استفاده کن 2-3-18از روش برش بحث شده در بخش                         

 شود:در غیر این صورت اگر از نمایش ترتیبی استفاده می                

 استفاده کن 3-3-18از روش برش بحث شده در بخش                         

 شود:در غیر این صورت اگر از نمایش ماتریسی استفاده می                

 استفاده کن 4-3-18از روش برش بحث شده در بخش                         

 پایان اگر                
                𝑟 ← 𝑈[0,1] 

𝑟اگر                  < 𝑝𝑚آنگاه ، 

                        𝐶𝑘 دچار جهش کن 4-18های بخش را با استفاده از یکی از روش 

 پایان اگر                
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 محاسبه کن 𝐶𝑘مسافت مسیر را برای                 

 فرزند بعدی        

{𝑥𝑖}ذرات تکراری در          ∪ {𝐶𝑖} را جایگزین کن 

        {𝑥𝑖} ← {𝑥𝑖} ∪ {𝐶𝑖} ذره از 𝑁 بهترین 

 نسل بعد

 گرد.ی دورهی فروشندهمسئلهیک الگوریتم تکاملی برای حل  5-18شکل 

  ی مانند مسائلباTSP  با  معمولاً)فواصل بین شهرها( از قبل مهیاست،  مسئلهکه اطلاعات خاص

ار بهتری به نماید، نتایج بسیترکیب الگوریتم تکاملی با الگوریتمی که از اطلاعات مکانی استفاده می

 𝐶𝑘مسیر از -توانیم یک زیر، می5-18در شکل  𝐶𝑘آوریم. برای نمونه، بعد از ایجاد فرزند دست می

 2-18های ابداعی بخش فاقی انتخاب کرده و ترتیب آن را با استفاده از یکی از روشات صورتبهرا 

(، عوض نماییم brute forceمسیر با استفاده از روش -)و یا در صورت کوچک بودن زیر

نام دارند چرا که  2تکاملی ترکیبی هایالگوریتمها، [. این نوع روش2441و همکاران،  1]جایالاکشمی

باشند، می TSPغیرتکاملی که مختص  هایالگوریتمتاندارد الگوریتم تکاملی را با گرهای اسعمل

 TSPتکاملی ترکیبی برای  هایالگوریتمنماید. در مقالات و کتب مختلف، انواع زیادی از ترکیب می

 اند.معرفی شده

  ترکیبی  سازیهبهینبه دلیل اینکه در  معمولاً  5-18در شکل  ”ذرات تکراری را جایگزین کن“عبارت

ی برتر جمعیت تمایل به حاکمیت بر جمعیت را دارند )که این خود به دلیل گسسته بودن چند ذره

لازم است. این بدین معنی است که جمعیت به سمت داشتن چند  معمولاًباشد(، فضای جستجو می

 سازیبهینه، تنوع را برای 6-8شود. ما در بخش ی )و گاهی تنها یک ذره( خاص همگرا میذره

ترکیبی تنوع به ملاحظات بیشتری نیاز دارد. ما  سازیبهینهپیوسته مورد بحث قرار دادیم. در مورد 

ا با توان این ذرات رهای متنوعی برای جایگزینی ذرات تکراری استفاده نماییم. میتوانیم از روشمی

جایگزین نمود.  2-18 های ابتکاری بخشذرات تصادفی و یا ذرات تولید شده به یکی از روش

دچار جهش نمود. امکان استفاده از ترکیبی  4-18های بخش ها را با یکی از روشتوان آنهمچنین می

 ها نیز وجود دارد.از این روش

                                                                                                                                             
1 Jayalakshmi 
2 Hybrid EAs 
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 1-18مثال 

نماییم. این باشد را بررسی میمکان در برلین آلمان می 52ای از که مجموعه 52برلین TSPدر این مثال، 

شهر و  52، 6-18را ببینید(. شکل  6ی ج.نیز در دسترس است )ضمیمه TSPLIBی وبسایت بر رو مسئله

اهترین ی کوتاند. اندازهدهد. مقادیر طول و عرض جغرافیایی نرمالیزه شدهکوتاهترین مسیر بسته را نشان می

 واحد است. 7542مسیر برابر 

 
 باشد.واحد می 7542مسیر بسته که  ترینو کوتاه 52برلین TSP: شهرهای 1-18مثال  6-18شکل 

سازی ، با پارامترهای زیر پیاده52برلین TSPرا برای  5-18تکاملی از شکل  TSPدر این مثال، الگوریتم 

 نماییم:می

 ی جمعیت را اندازه𝑁 =  گیریم.)یکی بیشتر از تعداد شهرها( در نظر می 53

  جمعیت اولیه را با تولید𝑁 ماییم.نمسیر اتفاقی ایجاد می 

 نماییم.از نمایش مسیر استفاده می 

  در هر نسل، برازندگی مسیر𝑥  نماییم:زیر تعریف می صورتبهرا 

(18-52) 𝑓(𝑥) = max
𝑧
𝐷(𝑧) + min

𝑧
𝐷(𝑧) − 𝐷(𝑥) 

 𝑧ی مسیر معرف اندازه 𝐷(𝑧)که در آن مینیمم و ماکزیمم بر روی کل جمعیت گرفته شده و 

ی که مسیرهای کوتاه دارای طوربهنماید، عادله، فاصله را به برازندگی تبدیل میباشد. این ممی

 اینهگوبهباشند. همچنین این تبدیل برازندگی زیاد و مسیرهای طولانی دارای برازندگی کم می

 است که مقادیر برازندگی همواره مثبت هستند.
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  نماییم.چرخ رولت انتخاب می ، والدین را با استفاده از انتخاب5-18در الگوریتم شکل 

 یافتهاز برش تطبیق( ی جزییPMXاستفاده می ) را ببینید(. 1-3-18نماییم )بخش 

  از نرخ جهش𝑝𝑚 =  ررا ببینید(. 4و18نماییم )بخش و جهش واژگونی استفاده می 5%

  زند جمعیت والد/فرنماییم. ابتدا، ای جایگزین میدو مرحله فرایندذرات تکراری را با استفاده از یک

نماییم. سپس، دوباره جمعیت والد/فرزند را بررسی را بررسی کرده و ذرات تکراری را دچار جهش می

 نماییم.کرده و ذرات تکراری را با مسیرهای اتفاقی جایگزین می

 24 گیریم. میانگین فاصله نسل را در نظر می 344سازی سازی مونت کارلو و برای هر شبیهشبیه

 نماییم.( را محاسبه می∗𝐷سازی )شبیه 24ن ذرات بهتری

روش متفاوت برش استفاده کرده و نتایج زیر را  5دهیم. ابتدا، از ما چند آزمایش در این مثال انجام می

 آوریم.به دست می

(18-53) 

∗𝐷 :برش تطبیقیافته جزیی = 8724 

∗𝐷 :برش ترتیبی                = 8393 

∗𝐷 :برش چرخشی              = 9493 

∗𝐷 :برش ترتیب محور         = 17109 

𝑖𝑛𝑣𝑒𝑟 − 𝑜𝑣𝑒𝑟 برش: 𝐷∗ = 10595 

 نماید.ها عمل میتوان دید که برش ترتیبی بهتر از سایر برشمی

 نماییم. در این صورت نتایجحال از برش ترتیبی استفاده کرده و سه روش جهش مختلف را امتحان می

 دست خواهد آمدزیر به 

(18-54) 

∗𝐷 :جهش واژگونی = 8393 

∗𝐷 :جهش الحاقی   = 9776 

∗𝐷 :جهش تبادل همپاسخ = 10036 

 نماید.ها  عمل میتوان دید که جهش واژگونی بهتر از سایر روشمی

ی مختلف را در آخر نیز ار برش ترتیبی و جهش واژگونی استفاده کرده و سه روش مقداردهی اولیه

نماییم. در روش دوم، دو نماییم. در روش اول، کل جمعیت اولیه را با مسیرهای اتفاقی ایجاد میمتحان میا

 را ببینید( ایجاد کرده و باقی 1-2-18ترین همسایه )بخش ی نزدیکذره را با استفاده از مقداردهی اولیه
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(𝑁 − ل جمعیت اولیه را با استفاده از روش نماییم. در روش سوم نیز کاتفاقی ایجاد می صورتبهذره را  (2

 نماییم. در این صورت نتایج زیر به دست خواهد آمدترین همسایه ایجاد میی نزدیکمقداردهی اولیه

(18-54) 

∗𝐷 :جهش واژگونی = 8393 

∗𝐷 :جهش الحاقی  = 9776 

∗𝐷 :جهش تبادل همپاسخ = 10036 

ینه ترین همسایه بهترین گزی نزدیکه از روش مقداردهی اولیهتوان دید که ایجاد کل جمعیت با استفادمی

است. با این حال، حتی در صورت ایجاد چند ذره با استفاده از این روش، بیشتر فواید این روش نصیبمان 

سازی از الگوریتم تکاملی با برش ترتیبی، جهش واژگونی و نتایج معمول یک شبیه 7-18خواهد شد. شکل 

 دهد.ترین همسایه برای کل جمعیت، را نشان میی نزدیکهمقداردهی اولی

 
 8536. مسافت مسیر نشان داده شده برابر 52 ی برلینمسئلهی معمول الگوریتم تکاملی برای : نتیجه1-18مثال  7-18شکل 

 باشد.بدتر از مسیر بهینه می %615واحد است که این مقدار 

ی هینهحل ببرای الگوریتم تکاملی پرداخت، اما با این حال راهی محتمل به بررسی چند گزینه 1-18مثال 

ی برانگیز نیست چرا که کاردینالیتی فضای جستجو از مرتبهجهانی را به دست نداد. این موضوع چندان تعجب
51!

2
= م. در ذره انجام دادی 53ی جمعیتی برابر نسل و با اندازه 34سازی را برای باشد. ما هر شبیهمی 1066

حل بالقوه مورد ارزیابی قرارگرفته است. این مقدار کسر ناچیزی از راه 15944سازی، نتیجه، در هر شبیه

ی کل دست پیدا کردیم. با این از جواب بهینه %14ی کمتر از فضای جستجو است، اما با این حال به فاصله

دهد و ان قرارگیری شهرها را نشان میمک 6-18شود. شکل آسان تلقی می TSPنوعی  52 برلین مسئلهحال، 
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یوتری باشد. ی کامپرسد که پیدا کردن بهترین مسیر کار چندان سختی برای یک انسان و یا یک برنامهنظر نمی

 کشد:ی بر یکی از نکاتی که پیش از این به آن اشاره کردیم، میتأکیداین نتایج خط 

با  معمولاًصل بین شهرها( از قبل مهیاست، )فوا مسئلهکه اطلاعات خاص  TSPی مانند مسائلبا 

یار بهتری نماید، نتایج بسترکیب الگوریتم تکاملی با الگوریتمی که از اطلاعات مکانی استفاده می

 آوریم.به دست می

باید این نصیحت را جدی بگیرد. یک محقق الگوریتم  TSPسازی از الگوریتم تکاملی برای هر پیاده

ها را در الگوریتم تکاملی جای دهد تا را مورد مطالعه قرار داده و آن TSPغیرتکاملی  تکاملی باید ابتکارات

 نتایج مناسبی به دست آورد.

سازی در نظر نسل در هر شبیه 144باید بسیار بیشتر از  1-18در آخر نیز باید اشاره کنیم که در مثال 

حل کمترین فاصله در نمودار معمول از راهیک  8-18بگیریم تا بتوانیم نتایج خوبی به دست آوریم. شکل 

هترین دهد که بدهد. این نمودار نشان میی نسل نشان میتابعی از شماره عنوانبهجمعیت الگوریتم تکاملی را 

د سازی چندادیم که شبیهنسل نیز هنوز در حال بهبود است. بنابراین اگر اجازه می 244حل حتی بعد از راه

ت برای به دس معمولاًآوردیم. اما نسل ادامه پیدا کند، جواب بسیار بهتری به دست می 344صد نسل بیشتر از 

 هایوریتمالگها هزار نسل ادامه پیدا کند. صدالبته که سازی باید برای دهآوردن نتایج رقابتی و عالی، شبیه

 TSPحقیقی در -مانهای زحلتکاملی که دارای محدودیت توان پردازشی هستند برای به دست آوردن راه

 باشد.تر نتایج بدتر میجذاب و ضروری هستند، اما بهای عملکرد سریع

 
نسل  355. الگوریتم تکاملی پس از 52ی برلینمسئله: رفتار همگرایی نوعی الگوریتم تکاملی برای 1-18مثال  8-18شکل 

زی، بهترین ذره برای چند صد نسل آتی نیز بهبود سای شبیهرسد که در صورت ادامههمگرا شده است اما به نظر می تقریباا

 یافته است.می
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 آمیزی گرافی رنگمسئله 18-6
ک همتا و یباشند. هر گره دارای یک اندیس بیها است که به یکدیگر متصل میای از گرهگراف مجموعه

ک گراف را نمایش مثالی از ی 9-18[. شکل 1998، 2و ماوریدو 1باشد ]پاردالوسیک مقدار وزن ناهمتا می

 دهد.می

آمیزی گراف بسیاری وجود دارند که با وجود شباهتی که به هم دارند، بسیار متمایز از هم رنگ مسائل

 گردد:آمیزی گراف کلاسیک به یکی از دو صورت زیر تعریف میی رنگمسئلههستند. 

ی تعیین کنید اگونها بههای یک گراف ربرای رنگ کردن تمامی گره 𝑛های لازم کمترین تعداد رنگ .1

 ی به هم متصلی دارای یک رنگ نباشند.که هیچ دو گره

رنگ نمایید که  ایگونهبههای موجود در گراف را ی گرهرنگ در اختیار دارید، همه 𝑛فرض کنید  .2

 های یکسان نباشد.ی به هم متصلی دارای رنگهیچ دو گره

توان شود، را میآمیزی نیز شناخته میرنگ-𝑛ی مسئله"ا نام ی نوع اول، که بمسئلهتوجه داشته باشید که 

 ، حل نمود.𝑛ی نوع دوم برای مقادیر کوچکتر مسئلهدرپی با حل پی

 
 باشد.وزن غیریکتا می 𝒘اندیس یکتا و  𝒊باشد. می (𝒊,𝒘)مثالی از یک گراف. هر گره دارای برچسبی به فرم  9-18شکل 

. باشدشده است می ارائهتعمیمی از تعریف دوم که در بالا  "دهی شدهوزن آمیزی گرافی رنگمسئله"

های به هم متصل دارای ی که گرهطوربهرنگ به هر گره است  𝑛شامل تخصیص دادن یکی از  مسئلهاین 

 یدتأک مسئلههای رنگ شده ماکزیمم شود. در این بخش بر این نوع های یکسان نبوده و جمع وزن گرهرنگ

آمیزی ی رنگمسئلهی نوع دوم که در بالا مطرح گردید نوع خاصی از مسئلهم نمود. توجه داشته باشید خواهی

دهی شده به آمیزی گراف وزنی رنگمسئلهتوان برای حل آن، در ی که میطوربهدهی شده است گراف وزن

 را اختصاص داده و سپس آن را حل نمود. 1هر گره وزن 

                                                                                                                                             
1 Pardalos 
2 Mavridou 
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های های گرهجمع وزن صورتبهحل نامزد دهی شده، برازندگی یک راهگراف وزنآمیزی ی رنگمسئلهدر 

ها به نحوی است که برازندگی آمیزی گره، رنگمسئلهگیری شده و در این صورت هدف رنگ شده اندازه

های دهی شده دارای کاربردهایی در زمانبندی، شبکهآمیزی گراف وزنی رنگمسئلهماکزیمم گردد. 

های دیگر ها و بسیاری زمینهی ارتباطات، بازییابی، تطبیق الگو، نظریهری، تشخیص خطا و عیبکامپیوت

شویم، اگر عملی مواجه می سازیبهینهی مسئله[. هنگامی که با یک 2445، 2و بکاک 1باشد ]اوفوکتپمی

حل  ست از ابزاری که برایآمیزی گراف تبدیل نماییم، خواهیم توانی رنگمسئلهبتوانیم آن را به معادلی از 

 مان استفاده نماییم.سازیبهینهی مسئلهآمیزی گراف در اختیار داریم برای حل ی رنگمسئله

ن شوند آنامیده می "آمیزی نقشهرنگ مسائل" گاهاً  "آمیزی گرافرنگ مسائل" مسائلدلیل این که این 

مثالی از تبدیل یک نقشه به گراف،  عنوانبه. 3یک گراف نمایش داد صورتبهتوان است که یک نقشه را می

گذاری شده است. برای دهد که در آن هر  ناحیه با یک رنگ برچسبای را نشان مینقشه 14-18شکل 

 4، 2دارای مرز مشترک با نواحی  1ی تبدیل نقشه به گراف، ابتدا باید توجه کنیم که با توجه به نقشه، ناحیه

متصل است. سپس،  5و  4، 2های به گره 1ی دهد که گرهف سمت راست نشان میباشد. بنابراین، گرامی 5و 

بوده و به همین علت در گراف سمت راست،  4و  3، 1دارای مرز مشترک با نواحی  2ی بینیم که ناحیهمی

 وان دیدتدهیم تا گراف کامل شود. میرا آنقدر ادامه می فرایندمتصل است. این  4و  3، 1های به گره 2ی گره

 یمسئلههای یکسان نباشد، معادل که نواحی مجاور دارای رنگ ایگونهبهآمیزی نقشه ی رنگمسئلهکه 

آمیزی گراف است. توجه داشته باشید که عکس این قضیه صحیح نیست. به این معنی که یک گراف رنگ

ها به هم متصل ی گرهدر آن همهگره، که  5لزوما معرف یک نقشه نخواهد بود. برای مثال، یک گراف کامل با 

 توان به یک نقشه تبدیل نمود.هستند، را نمی

                                                                                                                                             
1 Ufuktepe 
2 Becak 

 های یکسان نباشند، بیشای که هیچ دو شهر مجاوری دارای رنگگونهآمیزی یک نقشه بهدارد که برای رنگرنگ بیان می-ی مشهور چهارقضیه 3

 از چهار رنگ نیاز نیست.
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دهد. یک نقشه دهد. شکل سمت راست گراف معادل نقشه را نشان میشکل سمت چپ یک نقشه را نشان می 15-18شکل 

 توان به یک گراف معادل تبدیل نمود در حالی که عکس این موضوع درست نیست.را همواره می

دارای  4و  2های در نظر بگیرید. گره 9-18رنگه را برای گراف شکل -آمیزی گراف تکی رنگئلهمس

هایی را ها را رنگ نمود چرا که به هم متصل هستند. چه گرهتوان هر دوی آنبیشترین وزن هستند اما نمی

است که  greedyلگوریتم باید رنگ نماییم تا بیشترین مقدار برازندگی به دست آید؟ یک الگوریتم مشهور، ا

ها را بر اساس ساده است. این الگوریتم ابتدا گره greedyنشان داده شده است. الگوریتم  11-18در شکل 

 دهد.ها به ترتیبی که دارند، اختصاص مینزولی مرتب کرده و سپس اولین رنگ مجاز را به گره صورتبهوزن 

,2}ها را به شکل هگر greedy، الگوریتم 9-18با داشتن گراف شکل  4, 6, 5, 1, نماید. توجه مرتب می {3

 ی مسئلهتوان تعویض نمود چرا که دارای وزن یکسانی هستند. برای را می 4و  2های کنید که جای گره

ی مسئلهخواهد شد. برای  15نماییم. در این صورت برازندگی برابر را رنگ می 6و  2های رنگی، گره-تک

اختصاص  3و  4های و رنگ سبز را به گره 6و  2های سبز و قرمز(، رنگ قرمز را به گره رنگی، )مثلاً-دو

 خواهد شد. 27دهیم. در این صورت برازندگی برابر می

کند. با این حال، پیدا کردن موردی بسیار خوب کار می معمولاًساده و سریع است و  greedyالگوریتم 

را  12-18شود کار چندان سختی نیست. برای نمونه، گراف شکل در آن دچار شکست  greedyکه الگوریتم 

نماییم، تنها رنگی این گراف استفاده می-ی تکمسئلهبرای  greedyدر نظر بگیرید. هنگامی که از الگوریتم 

واضح است که با رنگ کردن  خواهد بود. کاملاً 5رنگ خواهد شد. در این صورت برازندگی برابر  7ی گره

 است(، به دست خواهد آمد. 9برازندگی بهتری )که برابر  5و  3 ،1های گره
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{𝑥𝑖} =  𝑁 گرهی مرتب شده به ترتیب نزولی وزن

{𝐶𝑘} =  𝑛 رنگ

𝑖برای  =  𝑁 تا 1

𝑘برای          =  𝑛 تا 1

 تخصیص بده و از این حلقه خارج شو 𝑥𝑖را به  𝐶𝑘در صورت مجاز بودن،                 

 رنگ بعدی        

 ی بعدیگره

 رنگ. 𝒏گره و  𝑵آمیزی گراف با ی رنگمسئلهبرای حل نمودن  greedyیک الگوریتم  11-18شکل 

 
رنگ  7ی نماییم، تنها گرهبرای رنگ نمودن این گراف با یک رنگ استفاده می greedyهنگامی که از الگوریتم  12-18شکل 

 شود.می

 آمیزی گرافرنگ ئلمساتکاملی و  هایالگوریتم

آمیزی گراف استفاده نمود؟ یک راه برای ی رنگمسئلهتوان از یک الگوریتم تکاملی برای حل چگونه می

برای  greedyتوان از الگوریتم باشد. سپس میها میلیستی از گره صورتبهاین کار، تعریف ذرات تکاملی 

ر این صورت هر ذره دارای یک مقدار برازندگی خواهد ها بر اساس ترتیبشان استفاده نمود. درنگ نمودن گره

توان از هر نوع محور استفاده نمود و پس از آن نیز می-های برازندگیتوان از هر نوعی از انتخاببود. می

ها آموختیم، برای در مورد آن 4-18و هر نوع روش جهشی که در بخش  3-18روش بازترکیبی که در بخش 

تبدیل کرده و بدین ترتیب  TSPآمیزی گراف را به فرم ی رنگمسئلهه نماییم. این روش تولید فرزندان استفاد

 های قبل آموختیم، استفاده نماییم.در بخش TSPخواهیم توانست از تمام مطالبی که در مورد 
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ج یآمیزی گرافی باید ابتکارات غیرتکاملی را برای دستیابی به نتا، هر الگوریتم تکاملی رنگTSPهمانند 

[ 1994، 2و تافت 1آمیزی گراف وجود دارد. ]جنسنی رنگمسئلهمطلوب، شامل شود. مطالب زیادی در مورد 

 راهمفابتکاری،  هایالگوریتمبه همراه  مسئلههای نظری و تحلیلی این ی مناسبی را در مورد جنبهزمینه

آمیزی گراف وجود ی رنگمسئلههای الگوریتم تکاملی محور بسیاری برای حل نماید. به علاوه، روشمی

ی زمره نمایند، درمحلی ادغام می سازیبهینهتکاملی ترکیبی که جستجوی تکاملی را با  هایالگوریتمدارد. 

[ 2413و همکاران،  3ی بیشتر به ]گالینیرآمیزی گراف قرار دارند. برای مطالعهرنگ هایالگوریتمبهترین 

 مراجعه نمایید.

 2-18مثال 

اف آمیزی گری رنگمسئلهی زمانبندی را به یک مسئلهتوان یک دهد که چگونه مینشان می لهمسئاین 

ی که هیچ یک از صورتبهرا زمانبندی نماییم  6و  5، 4، 3، 2، 1خواهیم وقایع تبدیل نمود. فرض کنید می

 زوج وقایع زیر در یک زمان رخ ندهند:

(1,2), (1,3), (3,5), (3,6), (4,6) 

های یکسانی ها دارای وزنی گرهنمود. همه ارائه 13-18گراف شکل  صورتبهتوان را می لهمسئاین 

 توانند در یکهای متناظر وقایعی که نمیاند. گرهها در شکل نشان داده نشدهبوده و به همین دلیل این وزن

نیست. با این حال،  رنگی-حل تکاند. این گراف دارای راهزمان رخ دهند در گراف به یکدیگر وصل شده

با رنگی دیگر و همچنین  2ی با یک رنگ و رنگ نمودن گره 6و  5، 1های توان با رنگ نمودن گرهمی

 6و  5، 1توان وقایع حل دو رنگی دست یافت. به تعبیری دیگر، میبا رنگ سوم، به یک راه 4و  3های گره

را در زمان سوم، زمانبندی نمود. بدین ترتیب  4و  3را در زمان دوم و وقایع  2ی را در زمان اول، واقعه

آمیزی گراف برای زمانبندی عملیات در یک کارخانه که در آن اعمال توان از الگوریتم رنگتوان دید که میمی

 نمایند، بهره برد.خاصی از منابع یکسانی استفاده می

                                                                                                                                             
1 Jensen 
2 Toft 
3 Galinier 
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 ن گراف نشان داد.ای صورتبهرا  2ی زمانبندی از مثال مسئلهتوان می 13-18شکل 

 گیرینتیجه 18-7
های نمایش آن و عملگرهایش را ترین نحوه( و برخی از معمولTSPگرد )ی دورهی فروشندهمسئلهما 

 توان آنآمیزی گراف بحث کرده و نشان دادیم که چطور میی رنگمسئلهخلاصه نمودیم. همچنین، در مورد 

اند که در این فصل مجالی برای داده ارائهبسیاری را  TSPرهای تبدیل نمود. محققین عملگ TSPرا به یک 

های نمایش آن و نحوه TSP[ مرور بسیار مناسبی از b1999ها نبود. ]لارانگا و همکاران، پرداختن به آن

های بسیار دیگری، ی بسیار طولانی است و محققین از روشدارای تاریخچه TSPدهد. می ارائهعملگرهایش 

اختصاص  TSPاند. کتب بسیار خوبی نیز به تکاملی، برای حل آن استفاده نموده هایالگوریتمز به غیر ا

[، اشاره 1985و همکاران،  2[ و ]لاولر2447و همکاران،  1توان به ]اپلگیتها میی آناند که از جملهیافته

توانید به یاند مصاص یافتهتکاملی ترکیبی اخت هایالگوریتمنمود. برای مجموعه مقالات کنفرانسی که به 

 [ مراجعه نمایید.2412و میدندورف،  3]هائو

 مسائلآمیزی گراف(، اما و رنگ TSPترکیبی پرداخته است ) سازیبهینهی مسئلهاین فصل تنها به دو 

، 4نیممی درخت پوشای میمسئلهشامل  مسائلترکیبی مشهور بسیار دیگری نیز وجود دارند. این  سازیبهینه

 هایالگوریتمشوند. می 7بندی صندوقی بستهمسئلهو  6پشتیی کولهمسئله، 5ی زمانبندی کار کارگاهیلهمسئ

اند اما هنوز جای زیادی برای تحقیقات بیشتر وجود دارد. برخی انواع اعمال شده مسائلی این تکاملی به همه

رکیبی ت سازیبهینه مسائلنوز به این تکاملی جدید ه هایالگوریتمتکاملی و همچنین برخی  هایالگوریتم

                                                                                                                                             
1 Applegate 
2 Lawler 
3 Hao 
4 Minimum Spanning Tree Problem 
5 Job Shop Scheduling 
6 Knapsack Problem 
7 Bin Packing Problem 
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ی مینهتوانند زتکاملی با ابتکارات غیرتکاملی می هایالگوریتممد برای ترکیب اهای کاراند. راهاعمال نشده

ملکرد گیری عمناسب و مفیدی برای تحقیقات آتی باشند. در آخر، به نتایج نظری بیشتری برای اندازه

 ترکیبی نیاز است. سائلمتکاملی بر روی  هایالگوریتم

هایی آن مسائلهای متقارن محدود گشت. این نوع از TSPها در این فصل تنها به TSPبحث ما در مورد 

چندی دیگر از  6ی ج.برابر است. ضمیمه  𝑖به  𝑘با فاصله از شهر  𝑘به  𝑖ها فاصله از شهر هستند که در آن

ی مسئلهنامتقارن،  TSPشامل  مسائلدهد. این مورد بحث قرار میدر ارتباط هستند را  TSPی که با مسائلانواع 

 شود.، می3ی مسیر همیلتونمسئلهو  2شدهی مسیریابی وسیله نقلیه تقویتمسئله، 1سازی متوالیمرتب

، گرافی به ما داده مسئلهباشد. در این می 4ی کافی نزدیکبه اندازه، نوع TSPیک نوع جالب دیگر از 

باشد. هدف، یافتن می 𝑟𝑖مانند  "ی کافی نزدیکبه اندازه"دارای یک شعاع  𝑖آن هر گره مانند  شود که درمی

و  5گذرد ]یوآنمی 𝑖ی از هر گره 𝑟𝑖ای کمتر از ای همیلتونی با کمترین فاصله است که از فاصلهچرخه

باشد، اما در دارای عناصر ترکیبی می دارد و با اینکه  TSPارتباط نزدیکی با  مسئله[. این 2447همکاران، 

 TSPنوعی  مسئلهنماییم. این اشاره می 6دابینز TSPپیوسته است. در آخر نیز به  سازیبهینهی مسئلهواقع یک 

مکن ی نقلیه مهای حرکتی است. برای نمونه، یک وسیلهی نقلیه است که دارای محدودیتبرای یک وسیله

آنکه ترین مسافت ممکن، عیور نماید، بیها در حین طی کردن کوتاهاز مکان ایاست مجبور باشد از مجموعه

 [.2448و همکاران،  7مجاز به تغییر مسیر ناگهانی باشد ]ساولا

  

                                                                                                                                             
1 Sequential Ordering Problem 
2 Capacitated Vehicle Routing Problem 
3 Hamiltonian Path Problem 
4 Close_enough TSP 
5 Yuan 
6 Dubins TSP 
7 Savla 
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 مسائل

 تمارین نوشتاری

ترین همسایه ی نزدیک( را در اختیار داشته باشیم و از مقداردهی اولیه5-18ی )اگر ماتریس معادله 18-1

 حاصل خواهد شد؟ TSPنماییم، چه مسافت و چه مسیری در استفاده 

ین ترخواهید با استفاده از استراتژی نزدیکشهر در اختیار داشته و می 𝑛با  TSPفرض کنید یک  18-2

مسیر را در جمعیت اولیه تعیین نمایید. احتمال اینکه با  𝑀با آن آشنا شدید،  1-2-18همسایه که در بخش 

𝑛ی متفاوت را انتخاب نمایید چه قدر خواهد بود؟ اگر شهر اولیه 𝑀این استراتژی  = 𝑀و  100 = باشد  10

 این احتمال چه قدر خواهد بود؟

سایه ترین دوهمبندی کنید که در آن الگوریتم نزدیکفرمول ایگونهبهپنج شهری باز را  TSPیک  18-3

 ایه بهتر عمل نماید.ترین همستوصیف گردید، از الگوریتم نزدیک 1-2-18که در بخش 

معرفی گردید(، باید  2-2-18ترین شاخه )که در بخش ی کوتاهدر دومین گام مثال مقداردهی اولیه 18-4

ی یکسانی بودند. فرض کنید که به جای نمودیم چرا که دو شاخه دارای اندازهاز انتخابی اتفاقی استفاده می

ایی ی نهر را انتخاب نماییم. در این صورت، مسیر بستهی دیگای که در این مثال انتخاب شد، شاخهشاخه

 چه خواهد بود و مسافت کل چه تغییری خواهد نمود؟

معرفی گردید(، باید از انتخابی  3-2-18ی الحاقی )که در بخش در دومین گام مثال مقداردهی اولیه 18-5

بودند. فرض کنید به جای شهری که  𝑇نمودیم چرا که دو شهر دارای مسافت یکسانی تا اتفاقی استفاده می

 ی نهایی چه خواهد بود؟در این مثال انتخاب شد، شهر دیگر را انتخاب نماییم. در این صورت مسیر بسته

1مسیر باز  18-6 → 2 → 3 → 4 → های مسیر، مجاورت، ترتیبی و ماتریسی را در نظر بگیرید. نمایش 5

 این مسیر چه خواهند بود؟

 چیست؟ TSPی از یک مسیر ی نمایش ماتریسرتبه 18-7

حل نمودیم. در این الگوریتم  greedyرا با استفاده از الگوریتم  9-18رنگی شکل -ی دومسئلهما  18-8

,2} صورتبهها ابتدا گره 4, 6, 5, 3, ، دومین رنگ به 6و  2های مرتب گردیند و سپس اولین رنگ به گره {1

ها را به توانستیم گرهبه دست آید. با این حال، می 27بر با اختصاص یافت تا برازندگی برا 4و  3های گره

,4}ترتیب  2, 6, 5, 1, باشند. با این ترتیب، های یکسان میدارای وزن 4و  2های مرتب نماییم چرا که گره {3

 ها چگونه اختصاص یافته و برازندگی چه قدر خواهد شد؟رنگ



 641/  سازی ترکیبیبهینهفصل هجدهم: 

9توضیح دهید که چگونه یک جدول  18-9 × آمیزی ی رنگمسئلهیک  صورتبهتوان و را میسودوک 9

 گره خواهد بود. 81گراف در آورد. توضیح: گراف دارای 

در نظر بگیرید. در این گراف  14-18آمیزی گراف را برای گراف سمت چپ شکل ی رنگمسئله 18-15

 ها دارای وزن یکسان هستند.ی گرههمه

 ها استفاده نمایید.آمیزی گرهها جهت رنگرین تعداد رنگبرای پیدا کردن کمت greedyالف( از الگوریتم 

ب( این کار را برای گراف سمت راست شکل تکرار نمایید. این گراف همان گراف سمت چپ است و 

 ها عوض شده است.تنها ترتیب گره

 
 اند.متفاوت ها با هماند و تنها در ترتیب گرههای سمت چپ و راست معادل: گراف15-18ی مسئله 14-18شکل 
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 تمارین کامپیوتری

 تکرار نمایید. TSPLIBدیگر از وبسایت  TSPرا با یک  1-18مثال  18-11

که در  محور،-ی اتفاقی کل جمعیت و منطق مقابلهرا با برش ترتیبی، مقداردهی اولیه 1-18مثال  18-12

حل پیدا شده با رین راهی بهتنشان داده شده است، جهت عمل جهش تکرار نمایید. فاصله 14-16شکل 

سازی مونت کارلو چه قدر است؟ این نتایج را با نتایج به دست آمده از سه شبیه 24گیری بر روی میانگین

 اند، مقایسه نمایید.استفاده شده 1-18روش جهش متفاوت که در مثال 



 

 

 فصل نوزدهم

 مقید سازیبهینه

 



 



 

در هر کاربردی در دنیای حقیقی وجود  معمولاًها )که تواجب است راهی برای اعمال قیدها و محدودی

 دارند( به تابع برازندگی پیدا کنیم.

 [2442کارلوس ای. کوئلو کوئلو ]کوئلو کوئلو، 

ا های مختلفی رکه در دنیای واقعی وجود دارند، مقید هستند. این فصل روش سازیبهینه مسائلتمامی 

مقید را  سازیبهینهی مسئلهمورد بحث قرار خواهد داد. یک ها برای رفع و رجوع کردن این محدودیت

 زیر نوشت صورتبهتوان می

(19-1) 
min
𝑥
𝑓(𝑥) ی که طوربه𝑔𝑖(𝑥) ≤ 𝑖برای  0 ∈ [1,𝑚] 

ℎ𝑖(𝑥)و  = 𝑗برای  0 ∈ [1, 𝑝] 

𝑚)دارای  مسئلهاین  + 𝑝)  ی که طوربهقید )محدودیت( است𝑚  نامعادله و صورتبهقید𝑝   صورتبهقید 

𝑚)ها که تمامی 𝑥ای از تمامی باشند. مجموعهتساوی می + 𝑝) 1پذیری امکانسازد، مجموعهرا برآورده می 

 شود:نامیده می 2ی امکان ناپذیرنماید مجموعههایی که این قیود را نقض می𝑥ی تمامی و مجموعه

(19-2) 
یمجموعه امکانپذیر  ℱ = {𝑥: 𝑔

𝑖
(𝑥) ≤ 𝑖 برای 0 ∈ [1, 𝑚] و ℎ𝑗(𝑥) = 𝑗 برای 0 ∈ [1, 𝑝]} 

ℱ̅ مجموعهی امکانناپذیر = {𝑥: 𝑥 ∉ ℱ} 

ی ای که مختص حل معادلههایالگوریتمبرای اشاره به  تکاملی مقید هایالگوریتماز این پس، از عبارت 

 3باشند استفاده خواهیم کرد.( می1-19به فرم )

 مروری بر فصل
 های مختلفی قرار بگیرند.بندیتوانند در دستهتکاملی مقید می هایالگوریتم

ی الگوریتم تکاملی را بر اساس میزان تخطی آن از ی یک ذره، تابع هزینه4های تابع مجازاتروش .0

ناپذیر را مجاز شمرده و یا حتی های امکانحلهای تابع مجازاتی که راهنمایند. روشقیود، اصلاح می

ها هزینه و یا انتخاب نام دارند. در این  حالت، این روش 5های خارجینمایند، روشتشویق می

ناپذیر های امکانحلهای تابع مجازاتی که راهکنند. روشناپذیر را مجازات میهای نامزد امکانحلراه

                                                                                                                                             
1 Feasible Set 
2 Infeasible Set 

هایی تکامیلی مقید ار لحاظ دستور زبان چندان درست نیست چرا که به لحاظ دستور زبانی، این عبارت به معنی الگوریتمعبارت الگوریتم  3

اند. اما این عبارت راحت؛ خلاصه و مشهور است و به ل مقید طراحی شدههایی که برای حل مسائنه الگوریتمبشد که خود مقید هستند، می

 ه خواننده در درک معنی آن دچار اشتباه نخواهد شد.همین دلیل اطمینان داریم ک
4 Penalty Function Approaches 
5 Exterior Approaches 
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های کلی ، روش1-19نام دارند. در بخش  1ی داخلیهای نقطهشمرند، روشدر جمعیت را مجاز نمی

نیز چگونگی  2-19ی توابع مجازات را مورد بررسی قرار خواهیم داد و در بخش هاسازی روشپیاده

 تکاملی مقید را نشان خواهیم داد. هایالگوریتمهای مختلف تابع مجازات در سازی روشپیاده

ی که رطوبه( هستند مسئلهمقید )بسته به نوع  مسائلنمودن  ارائههایی برای روش 2های خاصنمایش .1

 مسئلههای خاص روش 3مانند. عملگرهای خاصهای نامزد مقید باقی میحلد بوده اما راهغیرمقی ارائه

دان که این قیود همواره توسط فرزن ایگونهبهیندهای انتخاب، بازترکیب و جهش هستند ابرای انجام فر

دهند. نمیی ظهور در جمعیت را ناپذیر اجازههای نامزد امکانحلبرآورده شوند. این دو روش به راه

 مورد بحث قرار خواهیم داد. 3-19ها را در بخش این روش

نمایند که این ذرات اصلاح می ایگونهبهناپذیر را ذرات تکاملی امکان 4بازسازی هایالگوریتم .1

لاح ها ممکن است در حین اصبستگی دارند. این روش مسئلهبه  ها قویاًپذیر شوند. این الگوریتمامکان

ناپذیر دیگر اجازه دهند در جمعیت باقی بمانند. تنها ناپذیر، به برخی ذرات امکانمکانبرخی ذرات ا

 2-3-19از بخش  5روش اصلاحی که در این فصل مورد بحث قرار خواهیم داد، الگوریتم ژنوکوپ

 باشد.می

یگر یکد مقید غیرتکاملی را با سازیبهینه هایالگوریتمهای بالا و یا خواص روش 6های ترکیبیروش .4

ه همراه های بالا بتکاملی مقید، از یکی از روش هایالگوریتمنماید. برای مثال، بسیاری از ترکیب می

لی مقید تکام هایالگوریتمهای بنیادین نمایند. در این فصل، برخی روشجستجوی محلی استفاده می

کرد. با این حال، مقالات ها بحث نخواهیم خواهیم داد، اما در مورد چگونگی ترکیب آن ارائهرا 

های بنیادین هایی از چنین ترکیبی هستند. پس از آنکه خواننده با روشبسیاری شامل مثال

رکیبی، که در ت هایالگوریتمتکاملی مقید در این فصل آشنا بشود، باید به سراغ بررسی  هایالگوریتم

ید مختلف، تکاملی مق هایالگوریتمهای منابع گوناگون وجود دارند، رفته و یا با ترکیب بهترین ویژگی

 الگوریتم ترکیبی خود را ایجاد نماید.

                                                                                                                                             
1 Interior Point Approaches 
2 Special Representations 
3 Special Operators 
4 Repair Algorithms 
5 Genocop Algorithm 
6 Hybrid Methods 



 649/ سازی مقید بهینهفصل نوزدهم: 

اند را پوشش شده ارائهها برای رفع و رجوع قیود هایی که در تمامی این سالدر این کتاب تمامی روش

امل ها شکشد. این روشمقید را به طرح می سازیبهینهچند روش دیگر برای  4-19نخواهیم داد، اما بخش 

 شود.چندهدفه می سازیبهینهفرهنگی و  هایالگوریتماستفاده از 

مقید حل نماییم، این است که ذرات را چگونه  سازیبهینهای که باید در یک الگوریتم عمده مسائلیکی از 

رخی که بسازند، در حالی ی بالا هستند اما قیود را برآورده میها دارای هزینهحلبندی نماییم. برخی راهرتبه

های سازی روشبه خلاصه 5-19کنند. بخش ی کم هستند اما از قیود تخطی میهای دیگر دارای هزینهحلراه

نماید. می رائهابندی دیگر را نیز اند پرداخته و چند روش رتبهبندی که پیش از این مورد بررسی قرار گرفتهرتبه

بندی کرده و با استفاده از چند شده در این فصل جمع ائهاری این مطالب را همراه با مطالب همه 6-19بخش 

 دهد.می ارائهمقید مختلف  BBO هایالگوریتمای از محک، مقایسه

 های تابع مجازاتروش 19-1
نمایند. کنند، مجازات مینقض می کاملاً یا  تقریباًهایی که قیود را حلهای تابع مجازات، راهروش

 ارائه 1943در سال  1مقید کلی ابتدا توسط ریچارد کورانت سازیبهینه مسائلهای تابع مجازات برای روش

 مقید نام سازیبهینهها برای ترین الگوریتممحبوب عنوانبهها از این روش معمولاً[. 1943گردید ]کورانت، 

ت در حال تکاملی مقید نیز وجود دارند که به سرع هایالگوریتمهای دیگری برای شود، اما روشبرده می

 مشهور شدن هستند.

توان به دو صورت مختلف طراحی نمود. راه اول آن است که ذرات یک روش تابع مجازات را می

های ها را روشباشند، مجازات نماییم. این روشپذیری را که در حال نزدیک شدن به مرز قیود میامکان

مورد بحث  1-1-19مختصر در بخش  صورتبهنماییم. این روش، که می 2های مانعداخلی یا روش ینقطه

 دهد.ناپذیری را در جمعیت نمیی امکانی وجود هیچ گونه ذرهقرار خواهد گرفت، اجازه

ها را به لحاظ ی وجود در جمعیت را بدهیم، اما آنناپذیر اجازهراه دوم آن است که به برخی ذرات امکان

 ه و مجازات نماییم. این روش، که چند مثال از آن در بخش هزینه و یا انتخاب برای ایجاد نسل بعد، تنبی

کند حتی اگر بسیار به مرز قیود نزدیک باشند. پذیر را مجازات نمیخواهد شد، ذرات امکان ارائه 19-1-2

 نامند.های خارجی میها را روشاین نوع روش

                                                                                                                                             
1 Richard Courant 
2 Barrier Methods 
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 ی داخلیهای نقطهروش 19-1-1

ها، هر دهند. این روشی وجود در جمعیت را میپذیر اجازهکانی داخلی تنها به ذرات امهای نقطهروش

ها را بیشتر از لحاظ هزینه تنبیه خواهند نمود و بدین ترتیب ذرات چه ذرات به مرز قیود نزدیکتر شوند، آن

ی داخلی را با یک مثال ساده های نقطهی روشنمایند. در اینجا ایدهرا به ماندن در درون قیود تشویق می

 کنیم.شریح میت

 1-19مثال 

 ی اسکالر زیر را در نظر بگیریدمسئله

(19-3) min 𝑓(𝑥) ی که طوربه𝑥 ≥ 𝑐  که در آن𝑓(𝑥) = 𝑥2 

با حرکت به سمت قیود، مجازات شوند.  𝑥اصلاح نمود که مقادیر مجاز  ایگونهبهرا  مسئلهتوان این می

ی نامقید مسئله( را به 3-19ی )ی مقید معادلهمسئلهتوان مثال، می تابع اصلاح شده، تابع مانع نام دارد. برای

 زیر تبدیل نمود

(19-4) min 𝑓′(𝑥)  که در آن𝑓′(𝑥) = 𝑥2 + (𝑥 − 𝑐 + 𝛿)−𝛼 

𝛿که در آن  > 𝛼یک ثابت کوچک و  0 > به سمت صفر،  𝛼یک ثابت دیگر است. با میل  0

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑥𝑓
′(𝑥) → 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑥𝑓(𝑥) اما در عین حال یک ،𝑓′(𝑥)  با رفتار بدتر به دست خواهیم آورد، به

 کمتر هموار خواهد بود. 𝑓′(𝑥)این معنی که 

𝑐را برای  𝑓′(𝑥)و  𝑓(𝑥)، 1-19شکل  = 1 ،𝛿 = 𝛼و  0.01 = دهد. صدالبته که برای این نشان می 1

𝑥مثال ساده باید از این که  ≥ 𝑐 ی درونی کمک چندانی به ت اطمینان حاصل نماییم.. بنابراین، روش نقطهاس

ی درونی مانع از شکسته شدن قیود توسط ذرات های نقطهما نکرد. اما این مثال نشان داد که چگونه روش

 شوند.پذیر پس از برش و جهش میتکاملی امکان
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𝒙ینیمم کنیم که م ایگونهبهرا  𝒇(𝒙)خواهیم : می1-19مثال  1-19شکل  ≥ ی درونی برای تبدیل . از یک روش نقطه𝟏

 نماییم.استفاده می 𝒇(𝒙)سازی نامقید به مینیمم 𝒇(𝒙)سازی مقید مینیمم

شوند. این موضوع تکاملی مقید مورد استفاده واقع نمی هایالگوریتمی درونی چندان در های نقطهروش

ود را های نامزدی که تمام قیحلمقید، پیدا نمودن راه سازیبهینه ائلمسبه این دلیل است که برای بسیاری از 

ناپذیر حاوی های امکانحلبرانگیز است. همچنین، ممکن است راهبرآورده سازند خود کاری بس چالش

پذیر مکانی ابا یک ناحیه مسئلهمقید باشند. برای مثال، یک  اطلاعات ارزشمندی در جستجو برای یک بهینه

 را ببینید(. 2-19ناپذیر، قابل حل باشد )شکل ی امکانچک ممکن است با ترکیب دو ذرهکو

 تاً نسبها پذیر در آنهای امکانحلبسیاری وجود دارند که پیدا نمودن راه سازیبهینه مسائلبا این حال، 

 ایهالگوریتمای ی درونی برهای نقطهای که به روشساده است. در نتیجه، با توجه به مقالات گسترده

ید، تکاملی مق هایالگوریتمی درونی برای های نقطهکلی اختصاص یافته است، اندکیِ روش سازیبهینه

 هایالگوریتمای از قلم افتاده در تحقیقات [. این ممکن است نشانگر ناحیه1987آور است ]رایت، تعجب

 تکاملی مقید باشد.
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حل در یک فضای جستجوی بزرگ. ممکن است یافتن یک راه 𝓕پذیر چک امکانی کومثالی از یک مجموعه 2-19شکل 

𝒙نامزد مانند  ∈𝓕 ناپذیر مانند ی امکانسخت باشد، اما ممکن است پیدا کردن دو ذره𝒙𝟏  و𝒙𝟐 ها برای و سپس ترکیب آن

 تری باشد.پذیر، کار آسانی امکانتولید یک ذره

 های خارجیروش 19-1-2

دهند، اما هزینه و احتمال انتخاب ی وجود در جمعیت را میناپذیر اجازههای خارجی به ذرات امکانروش

مقید را به  سازیبهینههای خارجی برای نمایند. این بخش مروری گسترده از روششدنشان را مجازات می

 دهد.دست می

ای خارجی هستند که که به هرویکردهای مجازات مرگ، روش 1های مجازات مرگرویکرد 19-1-2-1

دهند، اما برای مدت مختصری از زمان. یک رویکرد ی وجود در جمعیت را میناپذیر اجازهذرات امکان

ی دهد. با این رویکرد، هر ذرهمجازات مرگ شدت روش تابع مجازات را تا بیشترین حد افزایش می

از عمل بازترکیب به دست آید، آن را  �̅�ماییم. اگر نرا بلافاصله از جمعیت حذف می �̅�ناپذیری مانند امکان

از  �̅�ر مشابه، اگ طوربهپذیر به دست آید. ای امکاندهیم تا ذرهنپذیرفته و عمل بازترکیب را آن قدر ادامه می

پذیر به دست ای امکاندهیم تا ذرهعمل جهش به دست آید، آن را نپذیرفته و عمل جهش را آن قدر ادامه می

 د.آی

مقید است. یکی از فواید این روش آن است که در آن  سازیبهینهمجازات مرگ رویکردی راحت برای 

تواند باعث کاهش تلاش محاسباتی ناپذیر نیست و این موضوع میی ذرات امکانی هزینهنیاری به محاسبه

ه ی خود کاری دشوار است. بپذیر به خود، دستیابی به ذرات امکانمسائلشود. با این حال، برای بسیاری از 

ناپذیر بیش از اندازه سختگیرانه باشد. به جای رد کامل ذرات همین دلیل ممکن است رد کردن ذرات امکان

 هایی که قیود را با شدت کمتری نقضها را در جمعیت نگه داشته و به آنناپذیر، شاید بهتر باشد که آنامکان

                                                                                                                                             
1 Death Penalty Approaches 
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پذیر انی امکم و به این ترتیب جمعیت را به حرکت به سمت ناحیهی کمتری اختصاص دهینمایند، هزینهمی

تگی بس مسئلهرویکرد مجازات مرگ به نوع و اطلاعات خاص  تأثیرخلاصه، میزان  طوربهتشویق نماییم. 

 دارد.

-باقی این فصل به بحث در مورد رویکردهای مجازات  غیر 1مرگ-رویکردهای مجازات غیر 19-1-2-2

تری نسبت به رویکردهای مجازات مرگ هستند های خارجی بخشندهاین رویکردها، روش پردازد.مرگ می

ا ی الگوریتم تکاملی ری باقی ماندن در الگوریتم تکاملی برای کل دورهناپذیر اجازهچرا که به ذرات امکان

 نماییم:مقید زیر تبدیل میی نامسئله( را به 1-19ی )مقید از معادله سازیبهینهی استاندارد مسئلهدهند. ما می

(19-5) 

min
𝑥
𝜙(𝑥)  که در آن𝜙(𝑥) = 𝑓(𝑥) + ∑ 𝑟𝑖𝐺𝑖(𝑥) + ∑ 𝑐𝑗𝐿𝑗(𝑥)

𝑝
𝑗=1

𝑚
𝑖=1 

𝐺𝑖(𝑥) = [max(0, 𝑔𝑖(𝑥))]
𝛽

 

𝐿𝑗(𝑥) = |ℎ𝑗(𝑥)|
𝛾
 

هایی مثبت نیز ثابت 𝛾و  𝛽شوند. تورهای مجازات نامیده میهایی مثبت بوده و فاکثابت 𝑐𝑖و  𝑟𝑖که در آن 

شود و آن را نامیده می 2ی مجازات شدهتابع هزینه 𝜙(𝑥)شوند. قرار داده می 2یا  1برابر  معمولاًهستند که 

آوریم. ست میبه د {𝐿𝑗(𝑥)}و  {𝐺𝑖(𝑥)}های نقض قید و دامنه 𝑓(𝑥)ی اصلی جمع وزنی تابع هزینه صورتبه

𝑥بینیم که اگر می ∈ ℱ آنگاه ،𝜙(𝑥) = 𝑓(𝑥) با این حال، اگر .𝑥 ∉ ℱ آنگاه ،𝜙(𝑥) > 𝑓(𝑥) باشد و می

 یابد.بزرگی این نامساوی با افزایش شدت نقض قیود، افزایش می

 𝜙(𝑥)از توانیم یک الگوریتم تکاملی که را در اختیار داریم، می 𝜙(𝑥)ی مجازات شده حال که تابع هزینه

توانیم هر نماییم. بنابراین می نماید، را اجراتابع هزینه برای انتخاب ذرات برای نسل بعد استفاده می عنوانبه

تکاملی نامقید، که در این کتاب مورد بحث قرار دادیم، را به یک الگوریتم تکاملی مقید  هایالگوریتمیک از 

 نماییم.استفاده می 𝑓(𝑥)ی به جای تابع هزینه 𝜙(𝑥)بسط دهیم. برای این کار به سادگی از 

ولید اتفاقی در فضای جستجو ت صورتبهبسیار سختگیرانه هستند. اگر یک جمعیت اولیه را  ℎ𝑗(𝑥)قیود 

صفر خواهد بود.  الزاماًنماییم، احتمال به دست آوردن ذراتی که قیود برابری )مساوی( را برآورده سازند، 

( برابر صفر دقیقاً)نه  تقریباً ℎ𝑗(𝑥)دارند تری که الزام میقیود سخت مساوی را به قیود نرم ولاًمعمبنابراین، 

 دهیم. بدین ترتیب خواهیم داشت:باشند، تغییر می

(19-6) |ℎ𝑗(𝑥)| ≤ 𝜖 

                                                                                                                                             
1 None-Death-Penalty Approaches 
2 Penalized Cost Function 
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 ی بالا معادل دو قید زیر استباشد. معادلهیک ثابت مثبت کوچک می 𝜖که در آن 

(19-7)     ℎ𝑗(𝑥) − 𝜖 ≤ 0 

−ℎ𝑗(𝑥) − 𝜖 ≤ 0 

( را برآورده 6-19ی )، احتمال معقولی برای به دست آوردن ذراتی که قید نرم معادله𝜖بسته به مقدار 

ی الگوریتم تکاملی از مقادیر آن است که در مراحل اولیه 𝜖سازند، خواهیم داشت. یک راه برای اختصاص 

ی پذیر به دست آید، سپس به تدریج و با افزایش شمارهی امکانچند ذره استفاده نماییم تا 𝜖بزرگی از  نسبتاً

[. بسیاری مقالات تحقیقاتی که به 2449و همکاران،  1[، ]زاوالا2449را کاهش دهیم ]برست،  𝜖نسل مقدار 

𝜖اند از مقید پرداخته سازیبهینه هایالگوریتمی مقایسه = کاران، و هم 2اند ]لیانگاستفاده نموده 0.0001

2446.] 

 زیر در خواهد آورد صورتبه( را 5-19ی )تبدیل قیود تساوی به قیود نامساوی معادله

(19-8) 

min
𝑥
𝜙(𝑥)  که در آن𝜙(𝑥) = 𝑓(𝑥) + ∑ 𝑟𝑖𝐺𝑖(𝑥)

𝑚+𝑝
𝑖=1 

𝐺𝑖(𝑥) = {

[max(0, 𝑔𝑖(𝑥))]
𝛽
𝑖  برای  ∈ [1,𝑚]

[max(0, |ℎ𝑖(𝑥)| − 𝜖))]
𝛽 𝑖  برای      ∈ [𝑚 + 1,𝑚 + 𝑝]

 

𝛽ی بالا با قرار دادن در معادله = 𝛾، توان با ( را می8-19ی )مانند معادله مسائلایم. را ساده کرده مسئله

کنند که استفاده می 𝜖و  𝑟𝑖 ،𝛽های آماری از مقادیری از های پویا حل نمود. روشهای آماری یا روشروش

 باشند.ی نسل الگوریتم تکاملی میرهمستقل از شما

سازی اند. پیادهی نسل وابستهکنند که به شمارهاستفاده می 𝜖و  𝑟𝑖 ،𝛽های پویا از مقادیری از در مقابل، روش

پذیری که دارند، عملکرد بهتری از خود نشان های پویا به دلیل انعطافتر است اما روشهای ایستا سادهروش

ی خود را بر اساس توزیع جمعیت هاهوشمندانه وزن صورتبههای پویا ممکن است بتوانند شدهند. رومی

فزایش با ا معمولاًهای پویا ، تطبیق داده و به عملکرد بهتری دست پیدا کنند. روشمسئلههای و یا شاخصه

های مرتبط به تخطی از قیود دهند. این کار باعث افزایش وزنرا کاهش می 𝜖را افزایش و  𝑟𝑖 ،𝛽شماره نسل 

 شود.پذیر میی امکانناپذیر به سمت ناحیههای امکانشده و به تدریج باعث جذب ذره

                                                                                                                                             
1 Zavala 
2 Liang 
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 های مشهور اداره کردن قیدروش 19-2
روند، تکاملی به کار می هایالگوریتماین بخش به بحث در مورد چند روش مشهور اداره کردن قید که در 

 مرگ هستند.-ها رویکردهای مجازات غیروشپردازد. تمامی این رمی

 1های مجازات ایستاروش 19-2-1

𝛽[ با 1994و همکاران،  2فر( در ]همایی8-19ی )معادله = تابعی از بزرگی میزان تخطی  صورتبه 𝑟𝑖و  2

برابر  𝑟𝑖فاکتور مجازات ، گاهاًباشد. می 𝐺𝑖(𝑥)تابعی غیرنزولی از  𝑟𝑖شده است. بدین معنی که  ارائهاز قید، 

 شود:ای از مقادیر گسسته، بسته به میزان تخطی از قید، قرار داده میمجموعه

(19-9) 𝑟𝑖 =

{
 
 
 

 
 
 𝑅𝑖1       اگر 𝐺𝑖(𝑥) ∈ [0, 𝑇𝑖1]

𝑅𝑖2       اگر 𝐺𝑖(𝑥) ∈ (𝑇𝑖1, 𝑇𝑖2]
.
.
.

𝑅𝑖𝑞       اگر 𝐺𝑖(𝑥) ∈ (𝑇𝑖,𝑞−1, ∞)

 

نیز به ترتیب  𝑇𝑖𝑗و  𝑅𝑖𝑗گردد. مقادیر تعداد سطوح قیود بوده و توسط کاربر تعیین می 𝑞در معادله بالا 

گردند. این یک روش ایستا است چرا که مجازات تعیین باشند که توسط کاربر تعیین میها و مرز قیود میوزن

این روش مشهور مورد نقد واقع  معمولاًست. در مقالات تحقیقی شده برای قیود تابعی از شماره نسل نی

2𝑞)سازی بسیاری نیاز دارد. در واقع این روش به شود چرا که به پارامترهای میزانمی − 1)(𝑚 + 𝑝)  پارامتر

توان این عدد را با ترکیب برخی سطوح وزن و مرزهای قیود، کاهش سازی نیاز دارد، هر چند که میمیزان

 تر خواهد شد.دین ترتیب الگوریتم سادهداد. ب

 3پذیربرتری نقاط امکان 19-2-2

 ی ی معادلهی مجازات شده[ تابع هزینه1993، 5و اسکولنیک 4پذیر ]پوولروش برتری نقاط امکان

 نماید:زیر اصلاح می صورتبه( را 19-8)

                                                                                                                                             
1 Static Penalty Methods 
2 Homaifar 
3 Superiority of Feasible Points 
4 Powell 
5 Skolnick 
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(19-14) 

min
𝑥
𝜙′(𝑥)  که در آن𝜙′(𝑥) = 𝜙(𝑥) + 휃(𝑥) 

= 𝑓(𝑥) + ∑ 𝑟𝑖𝐺𝑖(𝑥) + 휃(𝑥)                   

𝑚+𝑝

𝑖=1

 

𝜙′(𝑥)یک عبارت اضافی برای اطمینان از  휃(𝑥)که در آن  ≤ 𝜙′(�̅�)  برای تمامی𝑥 ∈ ℱ  و تمامی 

�̅� ∉ ℱ باشد. این به معنای می𝜙′(𝑥) ≤ 𝜙′(�̅�)  برای تمامی𝑥پذیر و تمامی های امکان�̅�ناپذیر های امکان

𝑓(𝑥)توان با فرض باشد. این کار را میمی > زیر انجام  صورتبه 휃(𝑥)ها و با قرار دادن 𝑥ی برای همه 0

 داد:

(19-11) 휃(𝑥) = {

𝑥 اگر         0                               ∈ ℱ

max 𝑓(𝑦) ∶ 𝑦 ∈ ℱ        اگر 𝑥 ∉ ℱ
 

سازی این روش، که شامل فرض [ برای پیاده1996، 1کز و شوئناوریک راه کمتر محتاطانه ]مایکلوی

𝑓(𝑥) >  باشد:زیر می صورتبه 휃(𝑥)شود، قرار دادن نمی 0

(19-12) 휃(𝑥) = {

𝑥 اگر         0                                                       ∈ ℱ

max[0,max
𝑦∈ℱ

𝑓(𝑦) − min
𝑦∉ℱ

𝜙(𝑦)] 𝑥 اگر         ∉ ℱ
 

𝜙′(𝑥)ها، 𝑥شود که برای تمامی باعث می 휃(𝑥)این نوع تعریف از  = 𝜙(𝑥)  بشود. البته این موضوع

𝑥تحت شرایطی است که در آن برای تمامی  ∈ ℱ  و تمامی�̅� ∉ ℱ ،𝜙(𝑥) ≤ 𝜙(�̅�) باشد. این بدین معنی می

ی پذیر دارای رتبه( باعث بشود تمامی ذرات امکان8-19ی )ی مجازات شده از معادلهاست که اگر تابع هزینه

( اعمال نخواهد شد. با این 8-19ی )ناپذیر شوند، آنگاه هیچ تغییری به معادلهبهتری نسبت تمام ذرات امکان

𝑥( برای برخی 8-19ی )حال، اگر معادله ∈ ℱ  و برخی�̅� ∉ ℱ  ،𝜙(𝑥) > 𝜙(�̅�)  را نتیجه بدهد، آنگاه

کند جا میجابه ایگونهبهناپذیر را ی تمام ذرات امکانی مجازات شده( مقادیر تابع هزینه12-19ی )معادله

𝑚𝑖𝑛�̅�𝜙که 
′(�̅�) = 𝑚𝑎𝑥𝑥𝜙

′(𝑥)ی ی مجازات شده. این بدین معنی است که در این صورت بهترین هزینه

 پذیر خواهد بود.ی امکانی مجازات شدهناپذیر برابر بدترین هزینهامکان

 ، جذابسازیبهینهی مسئلهتواند در صورت وجود قیدهای دشوار در پذیر میروش برتری نقاط امکان

پذیر جهت به نظر برسند. اگر برآورده ساختن قیود سخت باشد، این روش فشار بسیار زیادی را بر نقاط امکان

 های بعد منتقل خواهد شد.ات این نقاط به نسلباقی ماندن در جمعیت وارد خواهد آورد. بدین ترتیب اطلاع

                                                                                                                                             
1 Schoenaur 



 657/ سازی مقید بهینهفصل نوزدهم: 

 1تکاملی گزینشی هایالگوریتم 19-2-3

و  2د ]مورالسکنمی ارائهپذیر الگوریتم تکاملی گزینشی رویکردی دیگر برای تقویت برتری نقاط امکان

 مایدنمیزیر تعریف  صورتبهی مجازات شده را [. الگوریتم تکاملی گزینشی تابع هزینه1998، 3کوئزادا

(19-13) 𝜙(𝑥) =

{
 

                    𝑓(𝑥)         اگر 𝑥 ∈ ℱ

𝐾 (1 −
𝑠(𝑥)

𝑚 + 𝑝
) 𝑥 اگر         ∉ ℱ

 

𝑚)یک ثابت بزرگ،  𝐾که در آن  + 𝑝)  تعداد کل قیود و𝑠(𝑥)  تعداد قیود برآورده شده توسط𝑥 باشد. می

𝜙(𝑥)گ باشد که توسط کاربر تعیین شده و باید به قدری بزر 𝐾ثابت  < 𝜙(�̅�)  را برای تمامی𝑥 ∈ ℱ  و

�̅�تمامی  ∉ ℱبندی برای انتخاب ذرات جهت فرآیند بازترکیب استفاده ، تضمین نماید. اگر از یک روش رتبه

وجود نخواهد داشت. با این حال، اگر از روش چرخ رولت و یا هر روش  𝐾نماییم، آنگاه حد بالایی برای 

.)𝜙مطلق  دیگری، که از مقادیر نماید، بهره ببریم، آنگاه باید مراقب باشیم برای فرآیند انتخاب استفاده می (

ی ناپذیر دارای رتبهخواهیم در حین این که ذرات امکانرا خیلی بزرگ انتخاب ننماییم چرا که می 𝐾که مقدار 

ب انتخاب برای عمل بازترکی شوند، اما همچنان از احتمال معقولی جهتپذیر میبدتری نسبت به ذرات امکان

 برخودار باشند.

ی ( متفاوت است چرا که الگوریتم تکاملی گزینشی هزینه14-19ی )الگوریتم تکاملی گزینشی با معادله

𝑓(𝑥) تواند باعث کاهش قابل توجه در میزان کند. این موضوع میناپذیر ارزیابی نمیرا برای ذرات امکان

ی مجازات ریتم تکاملی گزینشی تنها تعداد نقض قیود را جهت تعیین تابع هزینهمحاسبات شود. همچنین، الگو

 ی کند. این در حالی است که معادلهدهد و میزان بزرگی نقض قید را لحاظ نمیشده مد نظر قرار می

وع ضکند. این مو( تنها میزان بزرگی نقض قید را مد نظر قرار داده و تعداد نقض قیود را لحاظ نمی19-14)

را که شمردن سازد چدنیای واقعی آشکار می مسائلیک مزیت محاسباتی دیگر الگوریتم تکاملی گزینشی را در 

 باشد.گیری سطح این نقایض میتر از اندازهتعداد نقض قیود به مراتب آسان

                                                                                                                                             
1 The Eclectic Evolutionary Algorithms 
2 Morales 
3 Quezada 
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 1تکاملیمجازات هم 19-2-4

رسد چرا که برخی اوقات ( جالب به نظر می13-19( و )14-19ترکیب کردن رویکردهای معادلات )

که  تکاملیها. رویکرد هممیزان بزرگی نقض قید برای ما مهم است و در برخی اوقات دیگر، تعداد این نقض

ی مجازات شده است و از هزینه ارائه[ 2442[، ]کوئلو کوئلو، b2444شود، در ]کوئلو کوئلو، شامل این ایده می

 نمایدی زیر  استفاده میشده

(19-14) 𝜙(𝑥) = 𝑓(𝑥) + 𝑤1 ∑ 𝐺𝑖(𝑥) + 𝑤2 (1 −
𝑠(𝑥)

𝑚 + 𝑝
)

𝑚+𝑝

𝑖=1

 

شود. یک تکاملی است چرا که شامل دو جمعیت میوزن هستند. این یک رویکرد هم 𝑤2و  𝑤1که در آن 

رشد و تکامل  𝜙(𝑥)ی ی مجازات شدهبوده و بر اساس هزینه 𝑥های نامزد حلاست که شامل راه 𝑃1جمعیت 

,𝑤1)های تنها شامل زوج 𝑃2کند. جمعیت دوم پیدا می 𝑤2) باشد. یک ذره در می𝑃1 ی با استفاده از یک ذره

,𝑤1)ی یک زوج کند. هزینهرشد پیدا می 𝑃2خاص از  𝑤2) شودزیر ارزیابی می صورتبه 

(19-14) 
𝜓(𝑤) =

1

𝑀1(𝑤)
∑𝜙(𝑥) −𝑀1(𝑤)

𝑥∈ℱ

 

𝑀1(𝑤) = |𝑥: 𝑥 ∈ ℱ| 

,𝑤1)به یک زوج مشخص  𝑤که در آن  𝑤2)  از𝑃2 کند. توجه داشته باشید که اشاره می𝑀1(𝑤)  تعداد ذرات

، به میانگین 𝑤ی مربوط به ذره 𝜓(𝑤)ی باشد. هزینهمی 𝑤پس از رشد آن با استفاده از  𝑃1پذیر در امکان

اند، بستگی دارد. این هزینه که توسط آن رشد یافته 𝑃1پذیر از ی تمام ذرات امکانمجازات شده یهزینه

𝑀1(𝑤)بستگی دارد. در صورتی که  𝑤پذیر رشد یافته توسط همچنین به تعداد ذرات امکان = باشد،  0

𝑀1(𝑤)( تعریف نشده خواهد بود. اگر 15-19ی )معادله = ی توان برابر یک هزینهرا می 𝜓(𝑤)، آنگاه 0

 دلخواه زیاد قرار دارد.

دهد. از این رو، این رویکرد را رشد می 𝑃1، جمعیت  𝑃2یک الگوریتم تکاملی برای هر ذره و هر نسل در 

تکاملی تودرتو، به محاسبات زیادی نیاز داشته باشد. اما این  هایالگوریتمتواند به دلیل وجود تکاملی میهم

 باشد.سازی موازی و در نتیجه کاهش تلاش محاسباتی میویکرد دارای قابلیت پیادهر

را رشد  𝑃2ی بیرونی جمعیت دهد. حلقهتکاملی را نشان میطرح کلی الگوریتم مجازات هم 3-19شکل 

ی داخلی اجرا لقهالگوریتم تکاملی در ح  |𝑃2|ی بیرونی(، ی حلقه)هر دوره 𝑃2دهد. برای هر نسل  از می

 (، رشد یابند.14-19ی )ی معادلهی مجازات شدهبا استفاده از هزینه 𝑥های نامزد حلشده تا راه

                                                                                                                                             
1 Coevolutionary Penalty 
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ن از توارا برای دستیابی به عملکرد بهتر، اصلاح نمود. برای مثال، می 3-19توان به چند طریق شکل می

به دیگری، استفاده نمود. همچنین  𝑃1از یک تکامل  𝑃1گرایی برای نگه داشتن بهترین ذرات انواع مختلف نخبه

به دست  𝑤اجرا نمود تا بهترین عملکرد را برای یک  𝑃2ی را برای هر ذره 𝑃1توان بیش از یک تکامل می

 آورد.

 نماییم، امامقید استفاده می سازیبهینهتکاملی است. در اینجا از آن برای یک مثال از هم 3-19شکل 

ن یافت. تواتکاملی را در بسیاری نقاط طبیعت میتکاملی دارای کاربردهای جذاب بسیار دیگری است. همهم

، 1د ]پایکانی حیات به یکدیگر وابستهاند که برای ادامهتکامل یافته ایگونهبهها و زنبورها برای مثال، گل

 اندتکاملی مورد مطالعه قرار گرفته هایالگوریتمهای متفاوتی در تکاملی همچنین به گونه[. هم1978

 توانند موضوع بسیار مفید و فعالی برای تحقیقات آتی باشند.[ و می2444، 2]پاردیس

𝑃2 = {𝑤} ←  جمعیت اتفاقی از وزنهای نامزد

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝑤برای هر      ∈ 𝑃2 

        𝑃1 = {𝑥} ←  جمعیتی اتفاقی از راهحلهای نامزد

 اجرا کن 𝑥( نسبت به 14-19ی )یک الگوریتم تکاملی را جهت مینیمم ساختن معادله        

 استفاده کن 𝜓(𝑤)ی ( جهت محاسبه15-19ی )از معادله        

    𝑤 بعدی 

 استفاده کن 𝑃2برای انتخاب، برش و جهش  𝜓(𝑤)های از هزینه    

 𝑃2نسل بعد 

𝒊که برای یطوربه 𝒇(𝒙)سازی تکاملی برای مینیممطرح کلی الگوریتم مجازات هم 3-19 شکل ∈ [𝟏,𝒎 + 𝒑] ،𝑮𝒊(𝒙) = 𝟎. 

 های مجازات پویاروش 19-2-5

𝛽[ با 1994، 4و هوک 3( در ]جوینز8-19ی )ی معادلهی مجازات شدهتابع هزینه =  و  2 یا1

𝑟𝑖 = (𝑐𝑡)
𝛼 ه در آن شده است ک ارائه𝑐  و𝛼  ثابت بوده و𝑡 ی نسل است:شماره 
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(19-16) 

𝜙(𝑥) = 𝑓(𝑥) + (𝑐𝑡)𝛼𝑀(𝑥) 

𝑀(𝑥) = ∑ 𝐺𝑖(𝑥)

𝑚+𝑝

𝑖=1

 

 ی نسل، افزایشاین یک رویکرد پویاست چرا که مجازات تعیین شده بر روی قیود با افزایش شماره

.)𝑓مقادیر هزینه یابد. با این حال، برای موفقیت با این رویکرد، می .)𝑀و مقدار بزرگی نقض قید  ( باید  (

.)𝜙ی ی مجازات شدهنرمالیزه شود که بتوان تابع هزینه ایگونهبه 𝑓(𝑥)را با فرض  ( > ها، 𝑥ی برای همه 0

 صورت زیر نوشت:

(19-17) 

𝜙(𝑥) = 𝑓′(𝑥) + (𝑐𝑡)𝛼𝑀′(𝑥) 

𝑀′(𝑥) =

{
 
 

 
 𝑀(𝑥)

max
𝑥
𝑀(𝑥)

max اگر       
𝑥
𝑀(𝑥) > 0

max اگر        0               
𝑥
𝑀(𝑥) = 0

 

𝑓′(𝑥) = 𝑓(𝑥)/max
𝑥
|𝑓(𝑥)| 

یکسانی  تقریباًدارای بزرگی  𝜙(𝑥)ی ی مجازات شدهدهد که اجزای هزینهاین کار به ما اطمینان می

 پذیر، که در بخش ا با روش برتری نقاط امکانی دیگر، ترکیب روش مجازات پویهستند. یک گزینه

 زیر نوشته خواهد شد صورتبهی مجازات شده باشد. با این رویکرد، هزینهتوضیح داده شد، می 19-2-2

(19-18) 𝜙(𝑥) = {

                                         𝑓′(𝑥)       اگر 𝑥 ∈ ℱ

𝑓′(𝑥) + (𝑐𝑡)𝛼𝑀′(𝑥) + 휃(𝑥)      اگر 𝑥 ∉ ℱ
 

 ی کمتریی مجازات شدهپذیر دارای هزینهتعریف شده است که تمام نقاط امکان ایگونهبه 휃(𝑥)که در آن 

𝑐[ مقادیر معمول 1994ناپذیر باشند. در مقالات ]جوینز و هوک، نسبت به تمام نقاط امکان =  و  1/2

𝛼 = ی نسل بستگی دارد. برای ی شمارهبه بیشینه 𝑐اند اما مقادیر مناسب را گزارش نموده 2 یا1

 ½ی بزرگی یک یا دو از باید با مرتبه 𝑐های کوتاهتر الگوریتم تکاملی )چند صد نسل یا کمتر(، سازیشبیه

خیلی کوچک باشد، آنگاه مجازات نقض قید بسیار کوچک بوده و الگوریتم تکاملی مقدار  𝑐بزرگتر باشد. اگر 

 دهد.ی کم اما نقض قید بزرگ دارند، قرار میاتی که هزینهبزرگی را بر روی ذر
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، 3و شونکویلر 2یک تابع مجازات پویای نمایی در ]کارلسون 1های پویای نماییمجازات 19-2-5-1

 شده است ارائهزیر  صورتبه[ 1998

(19-19) 𝜙(𝑥) = 𝑓(𝑥) exp (
𝑀(𝑥)

𝑇
) 

یک  𝑇( تعریف شده است و 16-19ی )قید بوده که در معادله میزان بزرگی نقض 𝑀(𝑥)ی بالا، در معادله

𝑇[، 1998باشد. در ]کارلسون و شونکویلر، می 𝑡ی نسل تابع یکنوای غیرافزایشی از شماره = 1/√𝑡  پیشنهاد

limشده است. بدین ترتیب 
𝑡→∞

𝑇 =  ناپذیر با میلی ذرات امکانی مجازات شدهبوده و بدین ترتیب هزینه 0

 ی نسل به سمت بینهایت، به سمت بینهایت میل خواهد نمود.شماره

𝑓(𝑥)ها، 𝑥( فرض بر آن است که برای تمامی 19-19ی )در معادله ≥ باشد. در غیر این صورت، می 0

 توان قبل از مجازاتشد. اگر این فرض برآورده نشود، میتر شدن( هزینه میمجازات قید باعث کاهش )منفی

اضافه  𝜙(𝑥)سازی را به قسمت مجازات توان یک پارامتر میزانجا نمود. همچنین میآن را جابه تابع هزینه،

 نمود.

(19-24) 
𝜙(𝑥) = 𝑓′(𝑥) exp (

𝛼𝑀′(𝑥)

𝑇
) 

𝑓′(𝑥) = 𝑓(𝑥) − min
𝑥
𝑓(𝑥) 

نیز  𝛼( تعریف شده و 17-19)ی در معادله 𝑀′(𝑥)ی بالا میزان بزرگی نقض قید نرمالیزه شده در معادله

قادیری توان تحقیق نمود که مباشد. میهای نسبی نقض قید میسازی برای تنظیم نمودن وزنیک پارامتر میزان

 دهند.قرار دارند، بسیار خوب جواب می 14که حدود  𝛼از 

جازات پویای توان روش م( توصیف گردید، می17-19ی )که در معادله 4در مورد روش مجازات افزایشی

توضیح داده شد، ترکیب نمود. با این رویکرد،  2-2-19پذیر برتر، که در بخش نمایی را با روش نقاط امکان

 زیر نوشته خواهد شد صورتبهی مجازات شده هزینه

(19-21) 𝜙(𝑥) =

{
 

                                        𝑓
′(𝑥)       اگر 𝑥 ∈ ℱ

𝑓′(𝑥) exp (
𝑀(𝑥)

𝑇
) + 휃(𝑥)      اگر 𝑥 ∉ ℱ

 

 یا
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(19-22) 𝜙(𝑥) =

{
 

                                        𝑓
′(𝑥)       اگر 𝑥 ∈ ℱ

𝑓′(𝑥) exp (
𝛼𝑀′(𝑥)

𝑇
) + 휃(𝑥)      اگر 𝑥 ∉ ℱ

 

 ی کمتریی مجازات شدهپذیر دارای هزینهتعریف شده است که تمام نقاط امکان ایگونهبه 휃(𝑥)که در آن 

 ناپذیر باشند.نسبت به تمام نقاط امکان

ی دیگری برای توابع مجازات پویا در های پیچیدهفرم1رویکردهای مجازات پویای دیگر 19-2-5-2

، 5و پتریدیس 4[، ]کازارلیس1994[، ]جوینز و هوک، 1996[، ]کوییت و همکاران، 1996، 3و اسمیت 2]کویت

ی [ مورد مطالعه2442اند. توابع مجازات پویا در ]کوئلو کوئلو، شده ارائه[ 1993، 6تیت[ و ]اسمیت و 1998

سازی های ایستا عمل کرده اما به میزانبهتر از روش معمولاًهای مجازات پویا اند. روشکامل قرار گرفته

ی موعهنه کاوش مجهای سختگیراوابسته است. مجازات مسئلهسازی به مشخصات بیشتری نیاز دارند. میزان

 سازد، باید از ذراتحل خوبی که قیود را برآورده میکند، اما گاهی برای پیدا کردن راهناپذیر را نهی میامکان

را به یاد آورید(. با این حال، مجازات خیلی کم باعث کاوش بیش  2-19ناپذیر استفاده نماییم )شکل امکان

پذیر بسیار ضعیف خواهد بود. این و همگرایی به سمت ذرات امکان ناپذیر شدهی امکانی مجموعهاز اندازه

 کند.در بخش بعد هدایت می 7های مجازات انطباقینکات ما را به سمت بحث در مورد روش

 های مجازات انطباقیروش 19-2-6

از دارد به دنبال نوع  خاصی های ایستا و پویا وجود داشت ما را بر آن میمشکلی که در مورد روش

های انطباقی از بازخورد )فیدبک( از جمعیت های انطباقی نام دارند، بگردیم. روشهای پویا، که روشروش

 ارائه[ 1997، 9و بین 8علوعین-نمایند. یک رویکرد انطباقی در ]حاجهای مجازات، استفاده میبرای تنظیم وزن

 دهد:یر قرار میز صورتبه( را 8-19ی )های مجازات از معادلهشده است که وزن

                                                                                                                                             
1 Other Dynamic Penalty Approaches 
2 Coit 
3 Smith 
4 Kazarlis 
5 Petridis 
6 Tate 
7 Adaptive Penalty Methods 
8 Haddj-Alouaine 
9 Bean 
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(19-23) 𝑟𝑖(𝑡 + 1) =

{
 
 

 
    

𝑟𝑖(t)

𝛽1
اگر مورد اول     

𝛽2𝑟𝑖(𝑡)    اگر مورد دوم

        𝑟𝑖(𝑡)       در غیر این صورت

 

𝛽1هایی با شرط ثابت 𝛽2و  𝛽1ی نسل، شماره 𝑡که در آن  > 𝛽2 > پذیر بودن به معنای امکان 1 مورد، 1

باشد. نسل قبل، می 𝑘پذیری در ی امکانبه معنای نبود هیچ گونه ذره 2 موردنسل قبل و  𝑘حل در بهترین راه

هترین توان دید که اگر بگذارد. میمی تأثیرسازی است که بر سرعت انطباق یک پارامتر میزان 𝑘ی نسل پنجره

ناپذیر بیشتری در جمعیت ید کاهش یافته تا ذرات امکانپذیر باشد، وزن قی موجود در جمعیت امکانذره

پذیری در جمعیت وجود نداشته باشد، وزن قید افزایش یافته تا ی امکانمجوز حضور پیدا کنند. اگر هیچ ذره

ناپذیر پذیر و امکانپذیر به دست آوریم. هدف، دستیابی به یک تعادل از مخلوط ذرات امکانی امکانچند ذره

 ناپذیر، با وجودکامل مورد کاوش واقع شود و از اطلاعات ذرات امکان صورتبهتا فضای جستجو  باشدمی

𝑟𝑖(1)سازند، بتوان بهره برد. مقادیر معمول برای این روش عبارتند از اینکه قیود را برآورده نمی = 1 ، 

𝛽1 = 4 ،𝛽2 = 𝑘و  3 = 𝑛  که𝑛  تعداد متغیرهای مستقل د مسئلهابعاد( ر𝑓(𝑥)است ]حاج )- ،علوعین و بین

1993.] 

 1الگوریتم ژنتیک تبعیضی 19-2-7

GA سازی پارامترهای [ یک روش هوشمندانه برای مدیریت میزان1995و همکاران،  2ریچتبعیضی ]له

 ( سخت است. اگر خیلی بزرگ باشند،8-19ی )در معادله 𝑟𝑖باشد. میزان کردن پارامترهای تابع مجازات می

سازی تابع آنگاه الگوریتم تکاملی مقید بر برآورده ساختن قیود بسیار تمرکز خواهد کرد و چندان به مینیمم

هزینه  سازی تایعهزینه نخواهد پرداخت. اگر خیلی کوچک باشند، آنگاه الگوریتم تکاملی مقید بر مینیمم

را با  مسئلهتبعیضی این  GAداخت. بسیار تمرکز خواهد کرد و چندان به برآورده ساختن قیود نخواهد پر

استفاده  𝑟1𝑖های مجازات کوچک نماید: اولین لیست از وزنبندی شده از ذرات حل میایجاد دو لیست رتبه

 صورتبهنماید. ما ذرات را برای نسل بعد استفاده می 𝑟2𝑖های مجازات بزرگ کرده و لیست دوم از وزن

های معادل استفاده از دو زیرجمعیت، یکی با وزن تقریباًنماییم. این انتخاب می متناوب از میان این دو لیست

 باشد.های مجازات بزرگ، میمجازات کوچک و دیگری با وزن

                                                                                                                                             
1 Segregated Genetic Algorithm 
2 Le Riche 
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ز بیش از توان ارسد این رویکرد جای بسیار زیادی برای تحقیقات داشته باشد. برای مثال، میبه نظر می

های اداره کردن تبعیضی برای ترکیب روش GAتوان از مفهوم ین میدو وزن مجازات استفاده نمود. همچن

 قیود، استفاده نمود.

 1بندی برازندگی خودانطباقفرمول 19-2-8

ی [ وجود دارد که مقادیر هزینه2443و رایت،  2بندی برازندگی خودانطباق ]فرمانیروشی به نام فرمول

ی دارای هزینه �̅�ناپذیری مانند ی امکاناید. ابتدا، اگر هر ذرهنمناپذیر را در دو مرحله مجازات میذرات امکان

بهتر است )بدین معنی که وجود داشته باشد  𝑥پذیر ی امکانی بهترین ذرهای باشد که از هزینهمجازات نشده

�̅�یک  ∈ ℱ  که برای بهترین ذره𝑥 ∈ ℱ  ،𝑓(�̅�) < 𝑓(𝑥)ذیر مجازات ناپی امکانی هر ذره(، آنگاه مقدار هزینه

�̅�شده خواهد بود. با این حال، اگر برای تمامی  ∈ ℱ ی و برای بهترین ذره𝑥 ∈ ℱ ،𝑓(�̅�) > 𝑓(𝑥)  ،باشد

ناپذیر ناپذیر مجازات نخواهند شد. این کار از مجازات غیرضروری ذرات امکانآنگاه هیچ یک از ذرات امکان

ی معقولی باشند تا در جمعیت ی مجازات شدههزینه دهد دارای مقدارها اجازه میکند و به آنجلوگیری می

 ها استفاده نمود.باقی مانده و بتوان از اطلاعات آن

شوند که ی مجازات میایگونهبهناپذیر نماییم. تمام ذرات امکانی دوم مجازات را آغاز میسپس، مرحله

زات شده باشد. برای این کار باید ابتدا ی مجای که بیشترین تخطی از قید را دارد، دارای بدترین هزینهذره

 زیر تعریف نماییم: صورتبه 𝑥ی ناپذیری کل را برای هر ذرهامکان

(19-24) 휄(𝑋) =
1

𝑚 + 𝑝
∑ 𝐺𝑖(𝑥)/ max

�̅�∉ℱ
𝐺𝑖(�̅�)

𝑚+𝑝

𝑖=1

 

.)𝐺𝑖که در آن  𝛽با  ( = (، بدترین ذرات به 𝑥𝑏) ( داده شده است. سپس، بهترین ذره8-19ی )در معادله 1

 نماییم:( را تعریف می𝑥𝑤𝑐( و بدترین ذرات به لحاظ هزینه )𝑥𝑤𝑓پذیری )لحاظ امکان

  

                                                                                                                                             
1 Self-Adaptive Fitness Formulation 
2 Farmani 
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(19-25) 

𝑥𝑏 = {

 𝑎𝑟𝑔min
𝑥
𝑓(𝑥): 𝑥 ∈ ℱ ℱ اگر        ≠ ∅

           𝑎𝑟𝑔min
𝑥
휄(𝑥) در غیر این صورت    

 

𝑥𝑤𝑓 = {

      𝑎𝑟𝑔max
𝑥
휄(𝑥): 𝑓(𝑥) < 𝑓(𝑥𝑏) 𝑓(�̅�) اگر        < 𝑓(𝑥𝑏) به طوری که ∃�̅� ∉ ℱ

𝑎𝑟𝑔max
𝑥
휄(𝑥) در غیر این صورت    

 

𝑥𝑤𝑐 = 𝑎𝑟𝑔max
𝑥
𝑓(𝑥) 

ℱتوجه داشته باشید که اگر  ≠ 𝑥𝑏باشد، آنگاه  ∅ ∈ ℱ  خواهد بود حتی اگر برخی�̅� ∉ ℱ  داشته وجود

نرمالیزه  [0,1]زیر به  صورتبهناپذیری ی کمتری باشند. با این تعاریف، معیار امکانباشند که دارای هزینه

 شودمی

(19-26) 휄(̅𝑥) =
휄(𝑥) − 휄(𝑥𝑏)

휄(𝑥𝑤𝑓) − 휄(𝑥𝑏)
 

 زیر بیان نمود صورتبهای اول مجازات را به زبان ریاضی توان مرحلهحال می

(19-27) 𝜙(𝑥) = {

𝑓(𝑥) + 휄(̅𝑥) (𝑓(𝑥𝑏) − 𝑓(𝑥𝑤𝑓)) 𝑓(�̅�) اگر       < 𝑓(𝑥𝑏) به طوری که ∃�̅� ∉ ℱ

         𝑓(𝑥)     در غیر این صورت
 

 کند:نگاشت می 𝜙′(𝑥)تر شده ی مجازاتی مجازات شدهرا به یک هزینه 𝜙(𝑥)دومین مجازات، 

(19-28) 

𝜙′(𝑥) = 𝜙(𝑥) + 𝛾|𝜙(𝑥)| (
exp(2휄(̃𝑥)) − 1

exp(2) − 1
) 

𝛾 =

{
  
 

  
 
(𝑓(𝑥𝑤𝑐) − 𝑓(𝑥𝑏))

𝑓(𝑥𝑏)
𝑓(𝑥𝑤𝑓) اگر      < 𝑓(𝑥𝑏)

𝑓(𝑥𝑤𝑓) اگر    0                                = 𝑓(𝑥𝑏)

(𝑓(𝑥𝑤𝑐) − 𝑓(𝑥𝑤𝑓))

𝑓(𝑥𝑤𝑓)
𝑓(𝑥𝑤𝑓) اگر  > 𝑓(𝑥𝑏)

 

نمایند، ( مجازات کوچکی را برای ذراتی که تنها کمی از قید تخطی می28-19ی )تابع نمایی در معادله

ی دهد که ذره با بیشترین تخطی از قید دارای بیشترین هزینهاین اطمینان را می 𝛾دهد. فاکتور مقیاس نتیجه می

 مجازات شده باشد:

(19-29) 𝜙′(𝑥𝑤𝑓) ≥ 𝜙
′(𝑥)  برای تمامی𝑥ها 
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ای هدف اصلی این است که پس از مجازات، بهترین ذرات موجود در در این روش مجازات دو مرحله

ی و تخطی ناپذیر شوند. ذراتی که دارای هزینهپذیر و برخی ذرات امکانجمعیت شامل برخی ذرات امکان

شوند. پذیر محسوب میرقبای نزدیکی برای ذرات امکانی مجازات شده، باشند به لحاظ هزینهکم از قید می

های آتی است. کارهای و تلاش اعمال شده سازیبهینه مسائلبه نظر رسیده و به بسیاری  مؤثراین ایده بسیار 

سازی رویکرد مجازات همزمان با دستیابی به اهداف بنیادین، اختصاص سازی بهتر و سادهتواند به میزانمی

 یابند.

 1تابع مجازات خودانطباق 19-2-9

[ توابع مجازات را بر اساس توزیع 2446، 3و ین 2( ]تسماSAPFالگوریتم تابع مجازات خود انطباق )

ی های مجازات شدهپذیر وجود داشته باشند، آنگاه هزینهی امکاندهد. اگر تنها چند ذرهجمعیت تطبیق می

های بالایی یم داد هر چند که ممکن است دارای هزینهکمی را به ذرات با تخطی از قید کم تخصیص خواه

کم  یهای مجازات شدهپذیر بسیاری وجود داشته باشند، آنگاه هزینهباشند. از سوی دیگر، اگر ذرات امکان

 شود.شامل مراحل زیر می SAPFهای کم اختصاص خواهیم داد. الگوریتم را تنها به ذرات با هزینه

 :𝑥ی ابع هزینه برای هر ذرهنرمالیزه نمودن مقدار ت .1

(19-34) 𝑓1(𝑥) =
𝑓(𝑥) − min

𝑥
𝑓(𝑥)

max
𝑥
𝑓(𝑥) − min

𝑥
𝑓(𝑥)

 

𝑓1(𝑥)ی ی نرمالیزه شدهاین کار هزینه ∈ ی دهد. در این صورت هزینهها نتیجه می𝑥را برای تمامی  [0,1]

 خواهد بود. 1ی بدترین ذره برابر لیزهی نرماو هزینه 4ی بهترین ذره برابر نرمالیزه

( نشان داده شده 24-19ی )ی که در معادلهصورتبهبرای هر ذره  휄(𝑥)ی بزرگی تخطی از قید محاسبه .2

휄(𝑥)ها، 𝑥است. با این کار برای تمامی ∈ به دست خواهد آمد. توجه داشته باشید که برای  [0,1]

𝑥تمامی  ∈ ℱ ،휄(𝑥) = �̅�و برای تمامی  0 ∉ ℱ ،휄(𝑥) > یی �̅�خواهد بود. همچنین، ممکن است  0

휄(𝑥)وجود داشته باشد که  = 1. 

 :𝑥ی تکمیل مقدار فاصله برای هر ذره .3

                                                                                                                                             
1 Self-Adaptive Penalty Function 
2 Tessema 
3 Yen 
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(19-31) 𝑑(𝑥) = {

                         휄(𝑥)     اگر ℱ = ∅

  √𝑓1
2(𝑥) + 휄2(𝑥)      اگر ℱ ≠ ∅

 

ی ، بدون لحاظ هزینه𝑥ی د نداشته باشد، آنگاه مقدار فاصلهپذیری در جمعیت وجوی امکاناگر هیچ ذره

ی کمتر است، ای که دارای هزینهپذیر، ذرهی امکانخواهد بود. بین دو ذره 𝑥آن، برابر کل تخطی از قید 

ی رهی یک ذپذیر در جمعیت وجود داشته باشند، آنگاه فاصلهی کمتری خواهد داشت. اگر ذرات امکانفاصله

پذیر کانی امو میزان تخطی از قید آن خواهد بود. بنابراین، هنگامی که یک ذره ناپذیر ترکیبی از هزینهامکان

𝑥 ناپذیر ی امکانرا با یک ذره�̅� ها، هر یک ممکن است دارای های نسبی آننماییم، بسته به هزینهمقایسه می

 ی کوچکتری نسبت به دیگری باشد.فاصله

 ی دیگر:ی مجازات شدههزینه ی دو تابعمحاسبه .4

(19-32) 

𝑋(𝑥) = {

ℱ اگر     0      = ∅

 휄(𝑥)    اگر ℱ ≠ ∅
 

𝑌(𝑥) = {

𝑥 اگر     0        ∈ ℱ

 𝑓1(𝑥)    اگر 𝑥 ∉ ℱ
 

پذیری در جمعیت نباشد و برابر ی امکانخواهد بود اگر هیچ ذره 4برابر  𝑋(𝑥)ی ی مجازات شدههزینه

휄(𝑥) ی مجازات شده در واقع پذیر در جمعیت وجود داشته باشند. این هزینهگر ذرات امکانخواهد بود ا

ناپذیر را بر اساس میزان بزرگی تخطی از قیدشان و تنها در صورتی که جمعیت دارای ذرات ذرات امکان

پذیر باشد امکان 𝑥خواهد بود اگر  4برابر  𝑌(𝑥)ی ی مجازات شدهنماید. هزینهپذیر باشد، مجازات میامکان

ای ناپذیر را به اندازهناپذیر باشد. این تابع ذرات امکانامکان 𝑥خواهد بود اگر  𝑓1(𝑥)ی ی نرمالیزهو برابر هزینه

 نماید.شان متناسب است، مجازات میکه با مقادیر هزینه

 ی مجازات شدهی تابع هزینهمحاسبه .5

(19-33) 𝜙(𝑥) = 𝑑(𝑥) + (1 − 𝑟)𝑋(𝑥) + 𝑟𝑌(𝑥) 

𝑟که در آن  ∈ پذیر زیادی در جمعیت باشد. اگر ذرات امکانپذیر در جمعیت می، نسبت ذرات امکان[0,1]

ناپذیر محور بر ذرات امکان-تاکید خواهد نمود که به معنای اعمال مجازات هزینه 𝑌(𝑥)بر  𝜙(𝑥)باشد، 
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 𝑋(𝑥)بر  𝜙(𝑥)ت وجود داشته باشند، پذیر در جمعیباشد. از سوی دیگر، اگر تعداد کمی ذرات امکانمی

 باشد.ناپذیر میاعمال خواهد شد که به معنای اعمال مجازات تخطی از قید بر ذرات امکان

SAPF  [.2449نیز به کار رفته است ]ین، ی مقید چندهدفه سازیبهینه مسائلدر مورد 

 ی تبعیضی و انطباقی قیداداره 19-2-11

[ و ]حامیدا 2444و شوئناور،  2( در ]حامیدا1ASCHEAتبعیضی و انطباقی قید ) یالگوریتم تکاملی اداره

ی دو ایده است. اول آنکه سعی داریم نسبتی خاص بر پایه ASCHEA[ مطرح شده است. 2442و شوئناور، 

 ناپذیر را حفظ کنیم. این شبیه روش انطباقی بحث شده در بخش پذیر به ذرات امکاناز ذرات امکان

ی پذیر و هم ناحیهی امکاندهد تمام فضای جستجو، هم ناحیهباشد. این کار به ما اجازه میمی 19-2-6

 ناپذیر، را مورد کاوش قرار دهیم.امکان

پذیر تنها پذیر در جمعیت وجود داشته باشند، آنگاه ذرات امکاندوم آنکه اگر تعداد کمی ذرات امکان

 مسائل هایحلیر خواهند بود. این موضوع بر مبنای این ایده است که راهناپذمجاز به بازترکیب با ذرات امکان

[، ]ری 2449و کوئلو کوئلو،  3شوند ]لگوئیزموندر مرز و یا نزدیک مرز قید واقع می معمولاًمقید  سازیبهینه

هم  یر وپذمقید هم ذرات امکان سازیبهینه مسائل[. بنابراین، منطقی است که برای حل b2449و همکاران، 

اعث ناپذیر بپذیر با ذرات امکانناپذیر را به سمت مرز قید هدایت کنیم. بازترکیب ذرات امکانذرات امکان

 نزدیک شدن فرزندان به مرز قید خواهد شد.

ASCHEA ( با 8-19ی )از رویکرد مجازات معادله𝛽 = کند. این الگوریتم همچنین از روش استفاده می 1

 برد:های مجازات بهره میی وزنروزرسانزیر برای به

(19-34) 

𝜙(𝑥) = 𝑓(𝑥) + ∑ 𝑟𝑖𝐺𝑖(𝑥)

𝑚+𝑝

𝑖=1

 

𝑟𝑖(𝑡 + 1) = {

𝑟𝑖(𝑡)

𝛾
𝜏(𝑡) اگر        > 𝜏𝑑

𝛾𝑟𝑖(𝑡)        در غیر این صورت
 

𝛾ی نسل، شماره 𝑡که در آن  > پذیر به ذرات ت امکاننسبت مشخص ذرا 𝜏𝑑سازی، یک پارامتر میزان 1

 اُم است:𝑡نسبت در نسل  τ(𝑡)ناپذیر و امکان

                                                                                                                                             
1 Adaptive Segregational Constraint Handling Evolutionary Algorithm 
2 Hamida 
3 Leguizemon 
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(19-35) 𝜏(𝑡) =
|{𝑥:𝑥∈ℱ}|

|{�̅�:�̅�∉ℱ}|
 𝑡در نسل  

ASCHEA ًبا  معمولا𝜏𝑑 =  شود.سازی میپیاده 1/2

ذرات  دهد تنها در صورتی باپذیر اجازه میبه ذرات امکان ASCHEAسازی شده در ی پیادهدومین ایده

τ(𝑡)ناپذیر بازترکیب شوند که امکان < 𝜏𝑑ناپذیر را به حرکت به سمت . این کار، فرزندان ذرات امکان

 پذیر افزایش یابد.نماید با این امید که تعداد ذرات امکانپذیر تشویق میی امکانناحیه

τ(𝑡)با این حال، اگر  ≥ 𝜏𝑑ر در جمعیت وجود خواهد داشت. پذیی کافی ذرات امکان، آنگاه به اندازه

در این صورت عمل انتخاب را در طی دو مرحله انجام خواهیم داد: ابتدا تعداد مشخصی از ذرات را از 

نماییم، سپس باقی ذرات را جهت انجام عمل بازترکیب، بدون لحاظ انتخاب می ℱپذیر ی امکانمجموعه

.)𝜙ی زات شدهی مجاپذیری، بر اساس مقادیر هزینهنمودن امکان نماییم. کمترین تعداد ذرات انتخاب می (

تعداد کل ذراتی است که در طی عمل  %34حدود  معمولاًنماییم پذیری که برای بازترکیب انتخاب میامکان

ی ذره 34ذره را برای بازترکیب انتخاب نماییم، ابتدا  144ها نیاز داریم. برای مثال، اگر بخواهیم انتخاب به آن

ی ذره را از کل جمعیت و بر اساس هزینه 74شان انتخاب نموده و سپس باقی پذیر را بر اساس هزینهکانام

 نماییم.مجازات شده انتخاب می

( نیز وجود دارد که در ]ری 1IDEAناپذیری )یک الگوریتم مشابه به نام الگوریتم تکاملی منتج از امکان

 ، مطرح شده است.چندهدفه سازیبهینهتک هدفه و هم برای  سازیبهینه[، هم برای b2449و همکاران، 

 2ی رفتاریحافظه 19-2-11

نماید مقید استفاده می سازیبهینه مسائلبرای حل  3غلبه-و-ی رفتاری از یک روش تقسیمحافظه

𝑚( با 8-19ی )ی معادلهمسئله[. با فرض 1993، 4[، ]شوئناور و زانثاکیس1996]مایکلویکز و همکاران،  + 𝑝 

نماید، بدون آنکه هیچ یک از قیود یا تابع هزینه را لحاظ را مینیمم می 𝐺1(𝑥)قید، ابتدا یک جمعیت، که 

دهیم. این الگوریتم تکاملی را پس از آنکه قسمت مشخصی از جمعیت )که توسط کاربر نماییم، رشد می

از تکمیل این تکامل، از جمعیت نهایی آن نماییم. پس گردد( قید اول را برآورده سازد، متوقف میتعیین می

نماییم. دو طول الگوریتم کند، استفاده میرا مینیمم می 𝐺2(𝑥)ی الگوریتمی تکاملی که برای مقداردهی اولیه

                                                                                                                                             
1 Infeasibility Driven Evolutionary Algorithm 
2 Behavioral Memory 
3 Divide-and-Conquer Method 
4 Zanthakis 
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نماییم، اما سایر قیود و تابع هزینه را لحاظ تخطی کند را حذف می 𝐺1(𝑥)ای که از قید تکاملی دوم، هر ذره

 م.کنینمی

𝑖)اُمین الگوریتم تکاملی را با نتایج 𝑖نماییم. این مراحل را برای هر یک از قیدها تکرار می − امُین (1

نماید را مینیمم می 𝐺𝑖(𝑥)دهد که اُمین الگوریتم تکاملی جمعیتی را رشد می𝑖نماییم. الگوریتم تکاملی آغاز می

𝑗به ازای  𝐺𝑗(𝑥)و در طول این تکامل، ذراتی که از قیود  ∈ [1, 𝑖 − گردند. در نمایند، حذف میتخطی می [1

𝑚آخر، پس از آنکه تمامی  + 𝑝  با استفاده از𝑚 + 𝑝  الگوریتم تکاملی متوالی برآورده گردید، از جمعیت

اییم. شکل نمسازی تابع هزینه، استفاده میی یک الگوریتم تکاملی جهت مینیممحاصله برای مقداردهی اولیه

 دهد.ی رفتاری را نشان میطرح کلی الگوریتم حافظه 19-4

ی رویکردهای تابع مجازات قرار داد چرا که از مجازات مرگ استفاده توان در زمرهالگوریتم رفتاری را می

سازی ... اجرا یک الگوریتم تکاملی را برای مینیمم“با عبارت  4-19نماید. با این حال، خطی که در شکل می

تم تواند شامل هر الگوریشود، شاید شامل رویکرد تابع مجازات بشود. آن الگوریتم تکاملی میآغاز می ”کن

ی مهم آن است که سرانجام، ذراتی که قیود قبلی را نقض ی قید باشد. تنها نکتهتکاملی و هر رویکرد اداره

 نمایند، حذف گردند.می

{𝑥}0 ←  جمعیت تولید شده به صورت اتفاقی

𝑖برای  = 1, … ,𝑚 + 𝑝 

        𝑖 :اُمین الگوریتم تکاملی را آغاز کن{𝑥} ← {𝑥}𝑖−1 

𝐺𝑗(𝑥)که دارای قید  𝐺𝑖(𝑥)سازی یک الگوریتم تکاملی را جهت مینیمم         = با استفاده  باشد،می 0

هایی این اطمینان حاسل شود. جمعیت ن 𝐺𝑗مرگ اجرا کن تا از برآورده شدن تمام قیود از مجازات 

 نمایش بده. 𝑖{𝑥}الگوریتم تکاملی را با 

𝑖 بعدی 

{𝑥}الگوریتم تکاملی نهایی را مقداردهی کن:  ← {𝑥}𝑚+𝑝 

𝐺𝑗(𝑥)که دارای قیود  𝑓(𝑥)یک الگوریتم تکاملی را جهت مینیمم ساختن  = 𝑗برای  0 ∈ [1,𝑚 + 𝑝] 

 مامی قیود برآورده شوندباشد را با استفاده از مجازات مرگ اجرا کن تا تمی

𝑮𝒊(𝒙)با قیدهای  𝒇(𝒙)سازی ی رفتاری برای مینیممطرح کلی الگوریتم حافظه 4-19شکل  = 𝒊برای  𝟎 ∈ [𝟏,𝒎 + 𝒑]. 
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غیر مقید که به تدریج تعداد  سازیبهینه هایالگوریتمی رفتاری در واقع تعمیمی است از حافظه

[. برای مثال، فرض 1994و راس،  2[، ]گثرکول1994، 1دهند ]دگاریسیهای تابع هزینه را افزایش مارزیابی

 ی بزرگ تواند هر یک از مقادیر مچموعهمی 𝑖مینیمم نماییم.  𝑥را نسبت به  𝑓𝑖(𝑥)خواهیم تایع کنیم می

ℐ = {1, 2, … , 𝑖𝑚𝑎𝑥}  باشد. یک رویکرد برای این کار این است که ابتدا𝑓1(𝑥) تفاده از یک الگوریتم را با اس

𝑓1(𝑥)تکاملی مینیمم نماییم. سپس، با استفاده از آخرین جمعیت به دست آمده،  + 𝑓2(𝑥)  .را مینیمم نماییم

𝑓1(𝑥)ی دوم، دوباره، با استفاده از آخرین جمعیت به دست آمده در مرحله + 𝑓2(𝑥) + 𝑓3(𝑥)  را مینیمم

𝑖، که بر روی تمام 𝑓𝑖(𝑥)سازی دهیم تا از مینیممقدر ادامه مینماییم. این فرآیند را آن ∈ ℐ  میانگین گرفته شده

را مینیمم نماییم.  𝑓𝑖(𝑥)های اتفاقی است، رضایت پیدا کنیم. یک رویکرد دیگر آن است که ترکیبی از نمونه

رداری بدهیم. این رویکرد، نمونهیش میها را به تدریج و با افزایش شماره نشل، افزادر این روش تعداد نمونه

ژنتیک  نویسیبرنامهاز این روش در  معمولاً[. 1-5-14، بخش 1998نام دارد ]بنژاف و همکاران،  3اتفاقی

سیاری های بوتری خود به اجرا برای ورودیی کامپیی تنها یک برنامهی هزینهشود چرا که محاسبهاستفاده می

 ید(.را ببین 7نیاز دارد )فصل 

𝑖برای  𝑓𝑖(𝑥)سازی رسد که این نوع مینیممبه نظر می ∈ ℐ  چندهدفه را  سازیبهینه مسائلهمان شکل

است.  هدفه-تک سازیبهینهی مسئلهی مورد بحث در اینجا در واقع یک مسئلهرا ببینید(، اما  24دارد )فصل 

شوند. با این حال، با پارامترهای مختلف ارزیابی می های مختلف،𝑖مشابه هستند اما برای  𝑓𝑖(𝑥)ی توابع همه

چندهدفه، مرزی فازی است. یک  سازیبهینه مسائلهدفه با چند پارامتر و -تک سازیبهینه مسائلمرز میان 

را چندهدفه تلقی  مسئلههدفه بداند و فرد دیگری ممکن است همان -را تک مسئلهنفر ممکن است یک 

 نماید.

 4اتفاقی بندیرتبه 19-2-12

تکاملی مقید اضافه  هایالگوریتم[یک عنصر اتفاقی را به 2444و یائو،  5بندی اتفاقی ]رونارسونرتبه

باشد، دخیل کردن اتفاقی بودن در تکام می هایالگوریتمنماید. از آنجا که اتفاقی بودن جزء مهمی از می

شان های نامزد را بر اساس هزینهحلراه گاهاً قی بندی اتفارسد. رتبهی قید منطقی به نظر میرویکردهای اداره

𝑓(. بندی نماید. تصمیم اینکه ذرات چگونه رتبهبندی میها از قید رتبهبر اساس میزان تخطی آن گاهاًو  (

                                                                                                                                             
1 De Garis 
2 Gathercole 
3 Stochastic Sampling 
4 Stochastic Ranking 
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 𝑥2از  𝑥1ی گوییم ذرهنماییم، میرا با یکدیگر مقایسه می 𝑥2و  𝑥1ی شوند اتفاقی است. هنگامی که دو ذره

 بهتر است اگر:

 پذیر بوده و حل امکانهر دو راه𝑓(𝑥1) < 𝑓(𝑥2) ،یا 

  اتفاقی مانند  صورتبهیک عدد تولید شده𝑟~𝑈[0,1]  از یک پارامتر مشخص تعیین شده توسط کاربر

𝑓(𝑥1)کوچکتر بوده و  𝑃𝑓مانند  < 𝑓(𝑥2) ،و یا 

  هیچ یک از شرایط بالا صدق نکرده و𝑥1  دارای تخطی از قید کمتری نسبت به𝑥2 باشد.می 

توان دید که بسته به این که خروجی یک تولید خواهیم دانست. می 𝑥1را بهتر از  𝑥2در غیر این صورت، 

ن شان و یا بر اساس میزارا بر اساس هزینه 𝑥2و  𝑥1ی ی اعداد اتفاقی چه باشد، ممکن است دو ذرهکننده

دیدند، بندی گرتخطی از قیدشان، مقایسه نماییم. پس از آنکه تمامی ذرات موجود در جمعیت مقایسه و دسته

𝑃𝑓دهیم. مقادیر احتمال عمل انتخاب و بازترکیب را برای نسل بعد انجام می ∈ نتایج خوبی را در  (0.5 0.4)

 [.2444 دهد ]رونارسون و یائو،محک به دست می مسائلمورد بسیاری از 

 1رویکرد مجازات نیچه 19-2-13

سازی پارامترهای روش [ از سختی میزان2444[، ]دب، 1999ی نیچه ]دب و آگراوال، رویکرد جریمه

هت ای برای انتخاب ذرات جمجازات انگیزش یافته است. این رویکرد بر اساس قوانین زیر، از انتخاب مسابقه

 نماید.عمل بازترکیب استفاده می

 ی مسابقه خواهد بود.ی کمتری است برندهپذیر، آنی که دارای هزینهی امکانو ذرهبین د 

 ی مسابقه خواهد بود.پذیر برندهی امکانناپذیر، ذرهی امکانپذیر و یک ذرهی امکانبین یک ذره 

 ی مسابقه خواهد بود.ناپذیر، آنی که دارای نقض قید کوچکتری است، برندهی امکانبین دو ذره 

 سازی پارامترهای مجازات نیازاین رویکرد به دلیل سادگی بسیار جذاب است چرا که به هیچ گونه میزان

لاش تواند تی دو ذره به هیچ گونه ارزیابی تابع هزینه نیاز ندارد که این موضوع میندارد. همچنین، مقایسه

 سازیبهینه مسائلبی را در مورد ی خونتیجه معمولاًمحاسباتی را کاهش دهد. این رویکرد مجازات نیچه 

پذیر ی امکاندهد. با این حال، این سادگی مضراتی هم دارد چرا که این رویکرد، یک ذرهمقید به دست می

ار کمی هم ی بسیناپذیر است ولی هزینهای که به مقدار بسیار اندکی امکانی بسیار زیاد را از یک ذرهبا هزینه

 اند، همانندها در مرز قید واقع شدهحلها راهی که در آنمسائلاین، این رویکرد برای داند. بنابردارد، بهتر می

 [.b2449[، ]ری و همکاران، 2449دنیای واقعی، مناسب نخواهد بود ]لگوئیزامون و کوئلو کوئلو،  مسائلاکثر 
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نوع د از آن حفظ تی قید آن نیست، اما مقصوی توانایی ادارهکنندهی این رویکرد تکمیل"نیچه"قسمت 

ها گردد که: اگر ذرات در فضای دامنه از هم دور باشند، به آندر جمعیت بوده و به این صورت تشریح می

اتفاقی برای  صورتبهی مسابقه با یکدیگر )برای انتخاب( را نخواهیم داد. پس از آن که ذرات را اجازه

گر نماییم. اگر ذرات بسیار از یکدییکدیگر را محاسبه میها از ی آنای انتخاب نمودیم، فاصلهانتخاب مسابقه

اپدید ن اتفاقی ذرات دیگری را برای مسابقه انتخاب خواهیم نمود. این کار اجازه صورتبهدور باشند، آنگاه 

 نماید.های ذرات دور افتاده از جمعیت را نداده و بدین ترتیب تنوع را حفظ میشدن خوشه

[ شبیه رویکرد مجازات نیچه 2445و کوئلو کوئلو،  2( ]مزورا1MMESوه )استراتژی تکامل چند عض

ها(، انتخاب ذرات نسل %3 تقریباًآن است که هر از چند گاهی ) MMESی متمایز باشد. شاخصهمی

ناپذیر با کمترین مقدار هزینه و یا با کوچکترین میزان نقض قید برای نسل بعد تضمین شده است. این امکان

 ناپذیر خوب در قرآیند جستحوی تکاملی است.گرا متضمن شرکت یافتن ذرات امکاننخبه-شبهرویکرد 

 های ویژه و عملگرهای ویژهنمایش 19-3
خودکار توسط  صورتبهکه قیود  ایگونهبه مسئلهبندی یک نمایش ویژه راهی است برای فرمول

ست برای تعریف عملگرهای جهش و بازترکیب های نامزد برآورده شوند. یک عملگر ویژه نیز راهی احلراه

خودکار قیود را برآورده سازند. هر دوی این  صورتبهکه ذرات فرزند  ایگونهبهدر یک الگوریتم تکاملی، 

که  ای نوشتتوان یک کد نمایش یا عملگر ویژهوابسته هستند. نمی مسئلهها به مقدار زیادی به نوع روش

ها برای نمایش لهمسئباشد. با این حال، با این که این وابستگی به نوع  مسائلی از ی وسیعقابل اعمال به گستره

سازد، اما این کار سود بسیاری خواهد داشت و عملگرهای ویژه کار طراحی الگوریتم تکاملی را دشوار می

 معمولاًاستفاده کرده و این کار  مسئلهچرا که در این صورت الگوریتم تکاملی حاصل از اطلاعات خاص 

 ی با قضیه یماًمستقدهد. این ایده تر به دست مینتایج بهتری را نسبت به استفاده از الگوریتم تکاملی کلی

no free lunch را ببینید(. 1ی ب.در ارتباط است )ضمیمه 

نیز  2-3-19پردازد. بخش می 3های ویژه و رویکرد کدبرداربه بحث در مورد نمایش 1-3-19بخش 

 را مورد بررسی قرار خواهد داد. 4ویژه و یک الگوریتم تکاملی مقید محبوب به نام ژنوکوپعملگرهای 

                                                                                                                                             
1 Multimembered Evolutionary Strategy 
2 Mezura 
3 Decoder Approach 
4 Genocop 
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 های ویژهنمایش 19-3-1

ی دو بعدی زیر را در نظر مسئلهمقید،  سازیبهینهیک مثال ساده از رویکرد نمایش ویژه در  عنوانبه

 بگیرید

(19-36) min
𝑥
𝑓(𝑥) ی که طوربه𝑥1

2 + 𝑥2
2 ≤ 𝐾 

 ی نامقید زیر تبدیل نمودمسئلهتوان به را می مسئلهیک ثابت است. این  𝐾که در آن 

(19-37) 
min
𝜌,𝜃

𝑓(𝑥) ی که طوربه𝜌 ∈ [0, 𝐾]  و휃 ∈ [0,2𝜋] 

𝑥1که در آن:  = 𝜌 cos 휃  و𝑥2 = 𝜌 sin 휃  

ی ی نامقید معادلهمسئله( را به 36-19) یی مقید از معادلهمسئلهی کارتزین به قطبی این تبدیل ساده

( دارای یک قید غیر خطی است اما ما آن را به 36-19ی )ی اصلی معادلهمسئلهنماید. ( تبدیل می19-37)

ی جسجو ایم که در آن تنها قیود حاضر، حدودی ساده بر روی دامنه( تبدیل نموده37-19ی )ی معادلهمسئله

 باشد. می

 کدبردارها

های نامزد را تعیین حلمقید کد نمودن قواعدی است که راه سازیبهینه مسائلیکرد برای حل یک رو

پذیر را نتیجه دهد. این بدین معنی است که به ی قواعد همواره ذرات امکانکه مجموعه ایگونهبهکند، می

 حلآن برای به دست آوردن راهای از قواعد را که از کد کنیم، مجموعه مستقیماًحل نامزد را جای آنکه یک راه

ی نماییم، کد نماییم. در این صورت، هر ذره در جمعیت الگوریتم تکاملی شامل مجموعهنامزد استفاده می

مقید نا سازیبهینه مسائلتوان از این رویکرد برای حل نامزد خواهد شد. همچنین میقواعدی برای ساختن راه

را مقید قابل اعمال باشد چ سازیبهینه مسائلخاص به  طوربهاین روش  رسد کهاستفاده نمود، اما به نظر می

آورد را بر مسئلهای از قواعد را تعیین نمود که همواره قیود توان مجموعه، میمسئلهکه، بسته به نوع خاص 

 سازد.

[، 1994، 2و کرشنباوم 1حل نامزد، یک کدبردار نام دارد ]پالمریک مجموعه قواعد برای ساختن راه

 [، و باید چند ویژگی را برآورده سازد:1999و مایکلویکز،  3]کوزیل

 باید حداقل یک کدبردار وجود داشته باشد.سازیبهینهی مسئلهپذیر حل امکانبرای هر راه ، 

                                                                                                                                             
1 Palmer 
2 Kershenbaum 
3 Koziel 
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 پذیر باید متناظر تعداد یکسانی از کدبردارها باشند تا هیچ گونه گرایشی در های امکانحلی راههمه

 داشته باشد.جستجو وجود ن

 پذیر باشد.حل امکانهر کدبردار باید متناظر یک راه 

 حل نامزد باید نسبت به ارزیابی هزینه سریع باشد.تبدیل میان کدبردار و راه 

 حل نامزد ایجاد نماید.تغییرات کوچک در کدبردار باید تغییرات کوچکی را در راه 

تر ها را کمی آسانتوان آنها سخت باشد، میاگر در کاربردی خاص برآورده ساختن تمام این ویژگی

دهند. برای مثال، [، اما این قوانین حداقل خط مشی مفیدی را به دست می1999گرفت ]کوزیل، و مایکلویکز، 

توان ای در اختیار داشته باشیم که برآورده ساختن قیود آن بسیار سخت باشد، اما میمسئلهممکن است 

دهند. پذیر را نتیجه میهای نامزد امکانحلرا پیدا کرد که در بسیاریاز مواقع راهای از کدبردارها مجموعه

این روش بهتر از کد نمودن  گاهاًسازد، قواعد بالا را برآورده نمی کاملاًی کدبرداری اگرچه که چنین مجموعه

 مستقیم ذرات در الگوریتم تکاملی خواهد بود.

های نامزد را به دست آوردیم، جمعیت الگوریتم حلاختن راهای از قواعد برای سهمین که مجموعه

ای از کدبردارها شود. سپس عمل انتخاب، بازترکیب نماییم که شامل مجموعهتعریف می ایگونهبهتکاملی را 

 و جهش را بر روی کدبردارها انجام داده و بدین ترتیب متضمن برآورده شدن قیود خواهیم شد.

 2-19مثال 

ی را در نظر بگیرید. نقطه 5-19مقید دوبعدی شکل  سازیبهینهی مسئلهاز  ℱپذیر محدب مکانی اناحیه

𝑥است. هر نقطه مانند  ℱی دلخواه در یک نقطه 𝑟مرجع  ∈ ℱ توان برای یک مقدار را می 

𝛼 ∈ 𝛼𝑏 صورتبهی جستجو، بر روی مرز دامنه 𝑏و یک  [0,1] + (1 − 𝛼)𝑟 .نشان داد 

 زیر عمل نماید: صورتبهتواند می سازیبهینهی مسئلهحل این یک کدبردار برای 

 یابیم.می 𝑟پذیر برای ی امکانیک نقطه .1

 ماکزیمم  𝑏یابیم. برای هر می ℱی جستجو، یک مرز برای دور کل مرز دامنه 𝑏با حرکت دادن  .2

𝛼  یابیم که می ایگونهبهرا𝛼𝑏 + (1 − 𝛼)𝑟 ∈ ℱ صورتبه. این مقدار ماکزیمم  

𝛼𝑚𝑎𝑥(𝑏) = max {𝛼: 𝛼𝑏 + (1 − 𝛼)𝑟 ∈ ℱ} شود.نشان داده می 

,𝑏)نماییم که هر ذره شامل جفت تعریف می ایگونهبهیک جمعیت از ذرات الگوریتم تکاملی را  .3 𝛼) 

تواند هر عدد حقیقی نیز می 𝛼ی جستجو بوده و ای بر روی مرز دامنهتواند هر نقطهمی 𝑏شود. پارامتر 

,0]ی در بازه 𝛼𝑚𝑎𝑥(𝑏)] .باشد 
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,𝑏)های یک الگوریتم تکاملی را با انجام عمل بازترکیب بر روی زوج .4 𝛼) نماییم. تنها آزمایش اجرا می

𝛼پذیری که باید صورت بپذیرد، امکان ∈ [0, 𝛼𝑚𝑎𝑥(𝑏)] باشد.می 

 
𝒓ی شتن نقطه. با دا𝓕بر روی  سازیبهینهمثالی از الگوریتم کدبرداری برای  5-19شکل  ∈ 𝓕 هر نقطه مانند ،𝒙 ∈ 𝓕 برای ،

𝜶مقداری از  ∈ [𝟎, 𝜶𝒃یکتا با  صورتبهی جستجو، بر روی مرز دامنه 𝒃و یک  [𝟏 + (𝟏 − 𝜶)𝒓 .نمایش داده خواهد شد 

پذیر غیرمحدب اصلاح نمود، اما این مثال چگونگی استفاده از یک را باید برای نواحی امکان 2-19مثال 

 دهد.سازی قیود را به خوبی نشان میی سادهکدبردار برا

 عملگرهای ویژه 19-3-2

حل در مرز قید واقع شده است ]لگوئیزامون و کوئلو دنیای واقعی، راه سازیبهینه مسائلدر بسیاری از 

خرید مقداری ابزار را در نظر بگیرید. اگر به  سازیبهینهی مسئله[. b2449[، ]ری و همکاران، 2449کوئلو، 

دار ممکن است مقید به یک مرز بالا برای مق مسئلها گفته شود که بهترین ابزار ممکن را خریداری کنید، این م

، ابزار بهتر معمولاًهزینه باشد. به احتمال زیاد بیشترین مقدار ممکن پول را هزینه خواهیم نمود، چرا که 

اقع ی مقید در مرز قید هزینه وکه بهینه ی بیشتری نسبت به ابزار بدتر دارند. این بدین معنی استهزینه

شوند، جزیی از خرید نخواهد بود چرا که بهینگی خواهد شد. قیودی که برای مثل به رنگ ابزار مربوط می

 ابزار به رنگ آن ربطی ندارد.

 در کمترین زمان ممکن و با وجود حدی بالا برای 𝐵ی به نقطه 𝐴ی مشابه، اگر بخواهیم از نقطه طوربه

ا مصرف ب معمولاًاز بیشترین مقدار ممکن سوخت استفاده خواهیم کرد چرا که  سوخت، سفر نماییم، احتمالاً

وخت ی مقید در مرز قید سسوخت بیشتر، سریعتر حرکت خواهیم نمود. این نیز بدین معنی است که بهینه
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 سازیهینهب مسائلهای حلشتر راهدنیای واقعی در خواهیم یافت که بی مسائلواقع شده است. با تفکر در مورد 

 1شوند.در مرز قید واقع می

ان با توکند. بنابراین میبا کاوش مرز قید را ایجاد می سازیبهینهی مسئلهی حل یک این موضوع ایده

 در مرز قید واقع سازیبهینههای حلاطمینان فضای داخلی مرز قید را نادیده گرفت چرا که انتظار داریم راه

 با قید زیر را در نظر بگیرید: سازیبهینهی مسئلهباشند. برای مثال، یک  شده

(19-38) 𝑥1𝑥2𝑥3𝑥4 ≥ 0.75 

رکیباتی را با کاوش ت سازیبهینه مسئلهتوانیم ی مقید در مرز قید واقع شده است، میاگر بدانیم که بهینه

,𝑥1)از  𝑥2, 𝑥3, 𝑥4)  [:1996سازند، حل نماییم ]مایکلویکز و شئوناور، را برآورده میکه قید زیر 

(19-39) 𝑥1𝑥2𝑥3𝑥4 = 0.75 

 زیر مقداردهی اولیه نمود: صورتبهتوان یک ذره در الگوریتم تکاملی را می

(19-44) 

𝑥1 = 𝑈[−𝑥𝑚𝑖𝑛 , 𝑥𝑚𝑎𝑥] 
𝑥2 = 𝑈[−𝑥𝑚𝑖𝑛 , 𝑥𝑚𝑎𝑥] 
𝑥3 = 𝑈[−𝑥𝑚𝑖𝑛 , 𝑥𝑚𝑎𝑥] 

𝑥4 =
0.75

𝑥1𝑥2𝑥3
 

,𝑥1)دهد که این کار این اطمینان را به ما می 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4) سازد. حال ( را برآورده می38-19ی )معادله

,𝑦1)ی دیگری مانند فرض کنید ذره 𝑦2, 𝑦3 , 𝑦4)  که  ایونهگبهدر اختیار داریم𝑦1𝑦2𝑦3𝑦4 = . در این 0.75

𝑧𝑖که  ایگونهبهرا تولید نماییم  𝑧ی فرزندی مانند صورت، اگر ذره = 𝑥𝑖
𝛼𝑦𝑖

1−𝛼 که در آن ،𝛼 ∈ ، فرزند [0,1]

𝑧1𝑧2𝑧3𝑧4همواره قید  =  را برآورده خواهد ساخت. این بدین دلیل است که 0.75

(19-41) 

𝑧1𝑧2𝑧3𝑧4 = 𝑥1
𝛼𝑦1

1−𝛼𝑥2
𝛼𝑦2

1−𝛼𝑥3
𝛼𝑦3

1−𝛼𝑥4
𝛼𝑦4

1−𝛼 

            = (𝑥1𝑥2𝑥3𝑥4)
𝛼(𝑦1𝑦2𝑦3𝑦4)

1−𝛼 

         = (0.75)𝛼(0.75)1−𝛼 = 0.75 

پذیر، همواره کند که فرزند دو والد امکانعمل می ایگونهبهش ویژه توان دید که این عملگر برمی

 پذیر باشد.امکان

 طراحی نمود: مسئلهتوان یک عملگر جهش ویژه را برای این به همین ترتیب می

                                                                                                                                             
 لمورد مسایل محک صادق نیستند. این تفاوت میان مسائل محک و مسائ ل دنیای واقعی صادق است اما الزاما دراین موضوع در مورد مسائ 1

 ی ب مرتبط است.از ضمیمه no free lunchی دنیای واقعی، به قضیه
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(19-42) 𝑥𝑖
′ ← 𝑞𝑥𝑖  
𝑥𝑗
′ ← 𝑥𝑗/𝑞 

𝑖که در آن  ∈ 𝑗و  [1,4] ∈ ی یک عدد اتفاقی است. هر ذره 𝑞ز بوده و ، دو عدد صحیح اتفاقی متمای[1,4]

 را نتیجه خواهد داد. ′𝑥پذیری امکانکه به این روش دچار جهش شود، ذره 𝑥پذیری مانند امکان

د را تکاملی مقی هایالگوریتمی جهش و بازترکیب استفاده از عملگرهای ویژه برای این عملگرهای ساده

 سازیهینهبی مسئلهاند. برای هر وابسته مسئلهکه عملگرهای ویژه به نوع دهند. توجه داشته باشید نشان می

اید. بندی نمپذیری، فرمولرا جهت حفظ امکان مسئلهمقید، طراح الگوریتم تکاملی باید عملگرهای خاص 

 [ آورده شده است.1996یک مثال دیگر از عملگر ویژه در ]مایکلویکز و شئوناور، 

 ژنوکوپ 19-3-3

مقید  لمسائعددی  سازیبهینهبحث در مورد الگوریتمی که تحت عنوان الگوریتم ژنتیک برای  حال به

(Genocopشناخته می )پردازیم.[، می1991، 1شود ]میکلویکز و جنیکو 

شود. ما ژنوکوپ را در این مقید می سازیبهینهاین الگوریتم شامل چند ویژگی و تکنیک خاص برای 

سازی عملگرهای خاص بر روی ذرات الگوریتم تکاملی جهت ی پیادهاولین بار با ایده ایم چرا کهبخش آورده

 سازی قیود خطی، مطرح گردید.اطمینان از برآورده

 ئلهمستوانیم از عملگرهای خاص ، بسته به شکل قید، میگاهاًی اصلی ژنوکوپ در آن است که ما ایده

ه شکل توان با قیدی که بپذیر تبدیل نماییم. این کار را میت امکانناپذیر را به ذرااستفاده کرده و ذرات امکان

توان سازد، آنگاه میای داشته باشیم که قید را برآورده نمی( است، انجام داد. اگر ذره38-19یی )معادله

( جایگزین نماییم. این یک رویکرد اصلاحی خواهد 44-19ی )چهارمین عنصر آن را مانند خط آخر معادله

توانیم عنصر چهارم آنگونه که در خط آخر ی فرزند را ایجاد نماییم، می، اگر سه عنصر اول از ذرهود. متناوباًب

 ( نشان داده شده است، ایجاد نماییم. این یک رویکرد عملگر ویژه خواهد بود.44-19ی )معادله

 فرض کیند قید خطی زیر را در اختیار داریم

(19-43) −8𝑥1 + 𝑥3 ≤ 0 

با یک عدد  𝑥3توان به سادگی آن را با قرار دادن ای داشته باشیم که این قید را برآورده نسازد، میاگر ذره

ی اصلاح شده قید را برآورده خواهد کوچکتر است، اصلاح نمود. در این صورت ذره 8𝑥1دلخواه که از 
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دگی و با استفاده از الگوریتم اصلاح یا توان به سادهد که هر قید خطی را میساخت. این مثال نشان می

 عملگر ویژه، برآورده ساخت.

که در بالا نیز نشان داده شد،  طورهمانبستگی دارد.  مسئلهژنوکوپ کارآمد است اما طراحی آن به 

ها بتوان یک متغیر را نسبت به های خاص از قیود غیرخطی، که در آنژنوکوپ به قیدهای خطی و شکل

ی منفی و از دید کارآمدی باشد. این از دید تلاش کاربر یک نکتهحل نمود، محدود می متغیرهای دیگر

 ی مثبت است.الگوریتم تکاملی، یک نکته

 IIژنوکوپ  19-3-4

[ الگوریتم ژنوکوپ که در بالا توضیح داده شد را با یک مجازات 1994، 1]مایکلویکز و آتیا IIژنوکوپ 

از عملگرهای ویژه برای  IIنماید. ژنوکوپ توضیح داده شد، ترکیب می 5-2-19پویا مانند آنچه که در بخش 

لاح نماید. ابتدا، تمام قیود خطی را با اصپذیری جمعیت الگوریتم تکاملی استفاده میبیشینه ساختن امکان

د وسازیم. سپس، با توجه به اینکه تمام قیناپذیر به روش مطرح شده در ژنوکوپ، برآورده میذرات امکان

ی (، که در آن همه8-19ی )در معادله 𝜙(𝑥)سازی ایم، قیود غیر خطی را با مینیممخطی را برآورده ساخته

مقداری  IIاست. ژنوکوپ  𝜏/1( برابر 8-19ی )در معادله 𝑟𝑖نماییم. وزن قیود غیر خطی هستند، اداره می

برای مثال، پس از گذشت تعداد معینی نسل، یا پس دارد. پس از مدتی )را برای چند نسل نگه می 𝜏ثابت از 

دهد. این کار فضار قید را را کاهش می II ،𝜏پذیر گشت(، ژنوکوپ از آنکه جزء مشخصی از جمعیت امکان

های اولیه شود. مقالهپذیر میی امکانافزایش داده و بدین ترتیب تدریجا باعث جذب ذرات بیشتر به مجموعه

[، 1994کاهش یابد ]مایکلویکز و آتیا،  14هر بار با فاکتور  𝜏کنند که پیشنهاد می IIی ژنوکوپ در زمینه

 [.1996]مایکلویکز و شئوناور، 

 IIIژنوکوپ  19-3-5

باشد. در این روش، یک [ اصلاحی دیگر بر روی ژنوکوپ می1995، 2]مایکلویکز و ناژیاث IIIژنوکوپ 

𝑃𝑟تکاملی جمعیتی الگوریتم هم = {𝑥𝑟} سازند، و جمعیت ی قیود را برآورده میاز نقاط مرجع، که همه 

𝑃𝑠 = {𝑥𝑠} سازند، از نقاط جستجو که تمام قیود خطی را، بنا بر رویکرد استفاده شده در ژنوکوپ، برآورده می

از  𝑥𝑠ی هر ذره تابع هزینه ممکن است با یکدیگر متفاوت باشند. ما مقادیر 𝑃𝑠و  𝑃𝑟های  دارد. اندازهنگه می

𝑃𝑠 دهیم. این بدین معنی است که از اطلاعات ی اصلاحی، تخصیص میرا با استفاده از نسخه𝑃𝑟  برای اصلاح
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𝑥𝑠 ی و برای به دست آوردن ذره𝑥𝑠
نماییم. سپس تخصیص سازد، استفاده میکه تمامی قیود را برآورده می ′

𝑓(𝑥𝑠) ← 𝑓(𝑥𝑠
𝑥𝑠دهیم. را انجام می (′

𝑥را با تولید یک سری از نقاط  ′ = 𝑎𝑥𝑠 + (1 − 𝑎)𝑥𝑟 ای برای مجموعه

𝑎از اعداد اتفاقی  ∈ 𝑥𝑟و برای  [0,1] ∈ 𝑃𝑟  نماییم. این بدین معنی اتفاقی، ایجاد می صورتبهانتخاب شده

اند واقع شده 𝑥𝑟و  𝑥𝑠از نقاط که بر روی خط مستقیم میان ای اتفاقی است که به جستجو میان مجموعه

𝑥𝑠پذیر از این جستجو به دست آمد، تخصیص امکان 𝑥پردازیم. پس از آنکه یک می
′ ← 𝑥  و همچنین تخصیص

𝑓(𝑥𝑠) ← 𝑓(𝑥𝑠
𝑓(𝑥𝑠دهیم. همچنین اگر را انجام می (′

′) < 𝑓(𝑥𝑟) ،𝑥𝑟  با را𝑥𝑠
نماییم. در جایگزین می 𝑃𝑟در  ′

𝑥𝑠گردد(، با )که توسط کاربر تعیین می ρرا با یک احتمال مشخص  𝑥𝑠آخر، 
 نماییم.جایگزین می 𝑃𝑠در  ′

𝑥𝑠ی آن ی اصلاح شدهرا با نسخه 𝑥𝑠ال که آیا باید ؤاین س
مربوط  1جایگزین نماییم، به وراثت لامارکی ′

آورد هایی را که در طول زندگی خود به دست میتواند خصلتشود: بدین معنی که، آیا یک ارگانیسم میمی

 شانهای اصلاح شدههای بعد منتقل نماید؟ برخی محققین ذرات را هیچ گاه با نسخهبه فرزندان و نسل

𝜌نمایند )جایگزین نمی = شان جایگزین ی اصلاح شدهبا نسخه (، در حالی که برخی دیگر ذرات را همواره0

𝜌نمایند )می = انتخاب شود، نتایج خوبی به  %24و  %5میان  𝜌کنند که اگر ( و برخی دیگر نیز توصیه می1

 [.1993و دیویس،  2[، ]اوروش1996دست خواهد آمد ]مایکلویکز و شئوناور، 

گام در این الگوریتم مقداردهی دهد. اولین را نشان می IIIطرح کلی الگوریتم ژنوکوپ  6-19شکل 

پذیری و تنها با توجه به برآورده شدن قیود خطی، باشد. این جمعیت بدون توجه امکانمی 𝑃𝑠ی اتفاقی اولیه

𝑥𝑠برای هر  𝑓(𝑥𝑠)گردد. دومین گام، ارزیابی آنچنان که در ژنوکوپ بیان گردید، ایجاد می ∈ 𝑃𝑠 باشد. این می

ی اتفاقی پذیرد. گام سوم، مقداردهی اولیهصورت می ”Evaluate f(x)“و با عبارت  6-19ایین شکل کار در پ

𝑃𝑟 گام چهارم  3نماییم که هر ذره تمامی قیود را برآورده سازد.تولید می ایگونهبهباشد. این جمعیت را می

𝑥𝑟برای هر  𝑓(𝑥𝑟)ارزیابی  ∈ 𝑃𝑟 های لگوریتم تکاملی را برای رشد دادن جمعیتباشد. در آخر امی𝑃𝑠  و𝑃𝑟 

 نماییم.اجرا می

دهد و به همین دلیل الگوریتمی نتایج خوبی را به دست می IIIرسد که الگوریتم ژنوکوپ به نظر می

 هایتمریالگوتوان از انواع مختلفی از آید.برای مثال، میجذاب برای کاربردها و تحقیقات آتی به شمار می

نیازی به استفاده از یک الگوریتم تکاملی واحد  الزاماًاستفاده نمود و  𝑃𝑟و  𝑃𝑠های تکاملی برای تکامل جمعیت

خودانطباق، آزمایش نمود. توجه داشته  𝜌توان این الگوریتم را با یک برای هر دو جمعیت نیست. همچنین می
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فرض بر آن است که روشی برای این کار وجود  IIIژنوکوپ پیدا کردن ذراتی که تمام قیود را برآورده سازند کار چالش برانگیزی است، اما در  3

 مرتبط است. مطرح خواهد گردید به این موضوع 1977نویسی مقید که در بخش دارد. بحث برنامه
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جدید ایجاد شود؛  𝑃𝑟دهد که نیازی نیست در هر نسل یک نشان می [1996باشید که ]مایکلویکز و شئوناور، 

ه را هر چند دفع 6-19از شکل  ”generate a new population 𝑃𝑟“برای مثال، ممکن است مجبور باشیم گام 

 IIIیک بار در حلقه اجرا نماییم. این کار تلاش محاسباتی را کاهش خواهد داد. در آخر، ترکیبات ژنوکوپ 

 ملکرد را بهبود ببخشد.تکاملی مقید ممکن است ع هایالگوریتمبا سایر 

𝑃𝑠 ←  جمعیتی اتفاقی از نقاط جستجو

𝑓(𝑥𝑠)  را برای هر𝑥𝑠 ∈ 𝑃𝑠 محاسبه کن 

𝑃𝑟 ←  جمعیتی اتفاقی از نقاط امکانپذیر

𝑓(𝑥𝑟)  را برای هر𝑥𝑟 ∈ 𝑃𝑟 محاسبه کن 

 رایط توقف برآورده نشده استتا زمانی که ش

 استفاده کن 𝑃𝑠برای ایجاد جمعیتی جدید از  𝑓(𝑥𝑠)از یک الگوریتم تکاملی با مقادیر         

        𝑓(𝑥𝑠)  را برای هر𝑥𝑠 ∈ 𝑃𝑠 در الگوریتم زیر محاسبه کن 

 استفاده کن 𝑃𝑟جاد جمعیتی جدید از برای ای 𝑓(𝑥𝑟)از یک الگوریتم تکاملی با مقادیر         

        𝑓(𝑥𝑟)  را برای هر𝑥𝑟 ∈ 𝑃𝑟  محاسبه کن 

 نسل بعدی

 𝒇(𝒙𝒔)ارزیابی 

𝑥𝑠اگر  ∈ ℱ 

        𝑓(𝑥𝑠) را با استفاده از تابع هزینه محاسبه کن 

 در غیر این صورت
        𝑥𝑠

′ ← 𝑥𝑠 

𝑥𝑠که تا زمانی         
′ ∉ ℱ 

 انتخاب کن 𝑃𝑟صورت اتفاقی از را به 𝑥𝑟یک                 

                𝑎~𝑈[0,1] صورت اتفاقی تولید کنرا به 
                𝑥𝑠

′ ← 𝑎𝑥𝑠 + (1 − 𝑎)𝑥𝑟 
        𝑓(𝑥𝑠) ← 𝑓(𝑥𝑠

′) 

𝑓(𝑥𝑠اگر         
′) < 𝑓(𝑥𝑟)  آنگاه𝑥𝑟 ← 𝑥𝑠

′ 

        𝑎~𝑈[0,1] صورت اتفاقی تولید کنرا به 

𝑎اگر          < 𝜌  آنگاه𝑥𝑠 ← 𝑥𝑠
′ 

 پایان اگر

 که دارای چند قید است. 𝒇(𝒙)سازی برای مینیمم IIIطرح کلی الگوریتم ژنوکوپ  6-19شکل 
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 مقید سازیبهینهرویکردهای دیگر برای  19-4
پردازد. این مقید می سازیبهینهخلاصه به بحث در مورد چند رویکررد دیگر به  طوربهاین بخش 

شوند. به ها و عملگرهای ویژه نمیرویکردها، رویکردهای تابع مجازات نیستند، و همچنین شامل نمایش

ورد به بحث در م 1-4-19ایم. بخش همین دلیل این رویکردها را در بخشی مجزا مورد بحث قرار داده

 پردازد.مقید، می مسائلچندهدفه برای  سازیبهینهبه بحث در مورد  2-4-19فرهنگی، و بهش  هایالگوریتم

 فرهنگی هایالگوریتم 19-4-1

تکاملی هستند که از فضای عقیده برای پیش بردن تکامل  هایالگوریتم( CAفرهنگی ) هایالگوریتم

است،  سازیبهینهی مسئلهدر تلاش برای حل یک  CAیک  نمایند، بدین معنی که مادامی کهاستفاده می

های مجازات نیستند، چرا های مقید روشCAهای مشخصی است. جستجوی آن دارای گرایشاتی در جهت

دهند، در حالی که ناپذیر را افزایش میهای امکانحلی راهی ارزیابی شدههای مجازات تابع هزینهکه روش

CA ناپذیر دارای شانس کمتری برای های امکانحلکنند که راهدهی میجهت ایگونهبههای مقید جستجو را

ی وسیعی از رویکردها و گستره CAوجود در جمعیت باشند. با این حال، استفاده از فضای عقیده در یک 

بحث  مورد 15ها را در فصل CAآورد. ها، به وجود میCAهای ممکن را، به دلیل بنیاد فرهنگی سازیپیاده

 سازیبهینهها در CAپردازیم و تحقیق در مورد استفاده از ها نمیقرار دادیم بنابراین در اینجا بیش از این به آن

 [.2442[، ]کوئلو کوئلو و بکرا، 2444نماییم ]بکرا و کوئلو کوئلو، مقید را به خوانندگان واگذار می

 چندهدفه سازیبهینه 19-4-2

ای است که مسئله MOP( خواهد پرداخت. یک 1MOPچندهدفه ) سازیینهبهبه بحث در مورد  24فصل 

 تابع هزینه را مینیمم نماییم: 𝑀همزمان  طوربهخواهیم در آن می

(19-44) min
𝑥
[𝑓1(𝑥), … , 𝑓𝑀(𝑥)] 
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داف ر اههزینه و تعریف سای عنوانبهتوان با تعریف اولین هدف مقید را می سازیبهینهی مسئلهیک 

ی معادله صورتبهمقید را که  سازیبهینهی مسئلهدر نظر گرفت. یک  MOPیک  صورتبهقیود،  عنوانبه

 ( نوشته شده است را در نظر بگیرید:19-1)

(19-45) 
min
𝑥
𝑓(𝑥) ی که طوربه𝑔𝑖(𝑥) ≤ 𝑖برای  0 ∈ [1,𝑚] 

ℎ𝑗(𝑥)و                                 = 𝑗 برای 0 ∈ [1, 𝑝]  

 باشد اگر:( می44-19ی )از معادله MOPمعادل  مسئلهاین 

(19-46) 

𝑓1(𝑥) = 𝑓(𝑥) 
𝑓2(𝑥) = 𝐺1(𝑥) 
. 
. 
. 
𝑓𝑀(𝑥) = 𝐺𝑚+𝑝(𝑥) 

برای حل یک  MOPتوان از هر الگوریتم ( داده شده است. بنابراین، می8-19ی )در معادله 𝐺𝑖(𝑥)که در آن 

ها را معرفی خواهد نمود. MOPتکاملی برای  هایالگوریتم 24مقیید استفاده نمود. فصل  سازیبهینهی مسئله

و همکاران،  1توان در ]آگوییرمقید را می سازیبهینهبرای  MOP هایالگوریتمتحقیقات در مورد استفاده از 

مونتس و کوئلو -[ و ]مزورا2442[، ]کوئلو کوئلو، a2444[، ]کوئلو کوئلو، 2446، 3و وانگ 2[، ]کای2444

 [ و بسیاری مراجع دیگر یافت.2448کوئلو، 

 های نامزدحلبندی راهرتبه 19-5
دند. مقید را معرفی نمو سازیبهینه مسائلهای نامزد برای حلبندی راههای قبل، چند روش برای رتبهبخش

ماید. ند رویکرد دیگر را نیز معرفی میاند را خلاصه کرده و چناین بخش رویکردهایی که قبلا معرفی شده

 کنیم.ای از رویکردهای قبلی را بیان میابتدا خلاصه

 نماید.( تابع هزینه را با تابعی از میزان بزرگی نقض قید، مجازات می8-19ی )معادله 

 رای پذیر دانماید که تمام ذرات امکاناصلاح می ایگونهبه( را 8-19ی )(، معادله14-19ی )معادله

ان ناپذیر بر اساس میزناپذیر باشند. در این رویکرد، ذرات امکانی بهتری از تمامی ذرات امکانرتبه

 کند.نیز از این رویکرد استفاده می 13-2-19گردند. بخش بندی مینقض قید رتبه

                                                                                                                                             
1 Aguirre 
2 Cai 
3 Wang 
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 کرده بندی ناپذیر بهتر رتبهپذیر را از تمامی ذرات امکان( تمامی ذرات امکان13-19ی )معادله

ناپذیر به جای میزان بزرگی نقض قید، بر اساس تعداد نقض قیدهایشان که ذرات امکان ایگونهبه

 گردند.بندی میرتبه

 ( تابع هزینه را هم با میزان بزرگی نقض قید و هم با تعداد نقض قید مجازات 14-19ی )معادله

 نماید.می

 ابد، یی نسل افزایش مییدی که با افزایش شماره( تابع هزینه را با مجازات نقض ق19-19ی )معادله

 نماید.مجازات می

 نمایند که تابع تعداد ذرات ( از مجازات نقض قیدی استفاده می34-19( و )23-19ی )معادله

 باشد.پذیر در جمعیت میامکان

  ییهپذیر و هزینمجازات هزینه را بر اساس ترکیبی از تعداد ذرات امکان 8-2-19و  7-2-19بخش 

 نمایند.نسبی ذرات مختلف، تنظیم می

  نماید.های نامزد استفاده میحالی راهیند اتفاقی برای تعیین رتبهااز یک فر 12-2-19بخش 

فی سه ایم. حال به معرمقید را مورد بحث قرار داده سازیبهینهبندی برای تا به اینجا چندین رویکرد رتبه

 م.پرردازیبندی دیگر میرویکرد رتبه

 بندی بیشترین نقض قیدرتبه 19-5-1

ز توان ذرات را با استفاده ابه جای استفاده از مجموع میزان بزرگی نقض قید و یا تعداد نقض قیدها، می

ی مجازات [. در این صورت، تابع هزینه2449، 2و ساکای 1بندی نمود ]تاکاهامابیشترین بزرگی نقض قید رتبه

 نماییمی زیر جایگزین میبا معادله( را 8-19ی )شده از معادله

(19-47) 𝜙(𝑥) = 𝑓(𝑥) + max𝐺𝑖(𝑥) 

های نامزد را با استفاده از ترکیبی از مجموع بزرگی نقض قید، تعداد نقض قیدها حلتوان راههمچنین می

 بندی نمود.و بیشترین بزرگی نقض قید، رتبه

                                                                                                                                             
1 Takahama 
2 Sakai 
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 بندی ترتیب قیدرتبه 19-5-2

کند. [، راهی را برای ترکیب بزرگی نقض قید و تعداد نقض قیدها مطرح میb2449]ری و همکاران، 

مقید با  سازیبهینهی مسئلهای است. همچنین فرض کنید یک ذره 𝑁اُمین ذره در جمعیتی 𝑥𝑘 ،𝑘قرض کنید 

(𝑚 + 𝑝)  قید در اختیار داریم. ما از نماد𝐺𝑖(𝑥𝑘) قض برای نشان دادن میزان بزرگی ن𝑖 اُمین قید توسط𝑥𝑘 

𝐺𝑖(𝑥𝑘)نماییم )توجه داشته باشید که استفاده می ≥ امُین 𝑖ی برای نشان دادن رتبه 𝑐𝑖(𝑥𝑘)(. ما سپس از نماد 0

𝐺𝑖(𝑥𝑘)نماییم. اگر باشد(، استفاده میی نقض قید کمتر میی کمتر به منزله)که رتبه 𝑥𝑘نقض قید توسط  = 0 

𝑐𝑖(𝑥𝑘)باشد، آنگاه  = 𝑐𝑖(𝑥𝑘)خواهد بود. توجه داشته باشید که  0 ∈ [0, 𝑁] باشد. مثالی ساده از یک می

 زیر است: صورتبهی پنج جمعیت با اندازه

(19-48) 

𝐺1(𝑥1) = 3.5

𝐺1(𝑥2) = 5.7

𝐺1(𝑥3) = 0.0

𝐺1(𝑥4) = 1.3

𝐺1(𝑥5) = 0.0}
 
 

 
 

→

{
 
 

 
 
𝑐1(𝑥1) = 2

𝑐1(𝑥2) = 3

𝑐1(𝑥3) = 0

𝑐1(𝑥4) = 1

𝑐1(𝑥5) = 0

 

 نماییمزیر تعریف می صورتبهی نقض قید را سپس اندازه

(19-49) 𝑣(𝑥𝑘) = ∑ 𝑐𝑖(𝑥𝑘)

𝑚+𝑝

𝑖=1

 

 𝝐مقایسات سطح  19-5-3

های باشد، از این لحاظ که از وزنمی 1-2-19ازات ایستا از بخش مشابه رویکرد مج 𝜖مقایسات سطح 

تنها از دو  𝜖شود. با این حال، مقایسات سطح تابع مجازات متفاوتی، بسته به سطح نقض قید، استفاده می

 [.2449نمایند ]تاکاهاما و ساکای، بندی استفاده میسطح نقض قید برای رتبه

را یا با ترکیب تمام نقض قیدها و یا با پیدا نمودن بیشترین  𝑥ای هر ذره بر 𝑀(𝑥)ابتدا مقدار نقض قید 

 گیریم:مقدار نقض قید، اندازه می

(19-54) 𝑀(𝑥) = {
∑ 𝐺𝑖(𝑥)

𝑚+𝑝

𝑖=1
روش جمع قید        

max
𝑖
𝐺𝑖(𝑥) روش بیشترین قید       

 

جمع قید و روش بیشترین قید را با یکدیگر ترکیب توان روش ذکر شد، می 1-5-19که در بش  طورهمان

 را به دست آورد. 𝑀(𝑥)نمود و از این طریق 
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 نماییم:بندی میزیر رتبه صورتبهرا  𝑦و  𝑥های سپس، ذره

(19-51) 

𝑥  از𝑦 :بهتر است اگر 

{
 
 

 
 𝑓(𝑥) < 𝑓(𝑦) و  𝑀(𝑥) ≤ 𝜖 و  𝑀(𝑦) ≤ 𝜖,   یا

𝑓(𝑥) < 𝑓(𝑦) و 𝑀(𝑥) = 𝑀(𝑦),   یا

𝑀(𝑥) < 𝑀(𝑦)  و 𝑀(𝑦) > 𝜖

 

𝜖که در آن  > قید  توان دید که یک نقضگردد. میی نقض قید است که توسط کاربر تعیین مییک آستانه 0

𝜖شود. توجه داشته باشید که اگر پذیر محسوب میبندی امکاناست، در هنگام رتبه 𝜖که کمتر از  = ∞ ،

𝜖دی خواهند شد. اگر بنآنگاه ذرات تنها بر اساس هزینه رتبه = پذیر بر اساس هزینه و ذرات ، ذرات امکان0

ری نسبت ی بهتپذیر همواره دارای رتبهبندی شده و ذرات امکانناپذیر تنها بر اساس نقض قیدشان رتبهامکان

ترتیب ی نسل کاهش داده و بدین را با افزایش شماره 𝜖مقدار  معمولاًناپذیر خواهند بود. ما به ذرات امکان

 دهیم:میزان اهمیت برآورده ساختن قید را به تدریج افزایش می

(19-52) 

𝜖(0) = 𝑀(𝑥𝑝) 

𝜖(𝑡) = {
𝜖(0) (1 −

𝑡

𝑇𝑐
)
𝑐

0 اگر        < 𝑡 < 𝑇𝑐

𝑡 اگر        0                  ≥ 𝑇𝑐
 

اُمین مقدار نقض قید به لحاظ 𝑝ای است که دارای ذره 𝑥𝑝باشد. اُم می𝑡در طول نسل  𝜖مقدار  𝜖(𝑡)که در آن 

𝑝که  ایگونهبهکوچکی بوده  = 𝑁/5  و𝑁 ی جمعیت است. اندازه𝑐  و𝑇𝑐 سازی هستند نیز پارامترهای میزان

𝑐که اغلب دارای مقادیر  = 𝑇𝑐و  100 = 𝑡𝑚𝑎𝑥/5 توان [. همچنین می2449باشند ]تاکاهاما و ساکای، می

 امتحان نمود. 𝑡تابعی از  عنوانبه 𝜖سازی را برای کاهش پارامترهای میزاندیگر 

 های اداره کردن قیدای میان روشمقایسه 19-6
( برای 16-19ی )دهد. ما از معادلهمی ارائهروش نامساوی اداره نمودن قید را  9ای میان این بخش مقایسه

ی با استفاده از معادله 𝐺𝑖(𝑥)نماییم در جایی که ستفاده میحل نامزد اگیری بزرگی نقض قید یک راهاندازه

𝛽( و با 19-8) =  نماییم عبارتند از:های اداره نمودن قید که آزمایش میآید. روشبه دست می 1

1. EE 3-2-19: الگوریتم تکاملی گزینشی از بخش. 

2. DPبا  5-2-19( در بخش 16-19ی ): روش مجازات پویا از معادله𝑐 = 𝛼و  10 = 2. 
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3. DS( و در 18-19ی )پذیر، که در معادله: روش مجازات پویا ترکیب شده با روش برتری نقاط امکان

𝑐تعریف گردیده است، با  5-2-19بخش  = 𝛼و  10 = 2. 

4. EPبا  1-5-2-19( در بخش 24-19ی ): روش مجازات نمایی پویا از معادله𝛼 = 10. 

5. ESی پذیر، که در معادلهبرتری نقاط امکان : روش مجازات نمایی پویا ترکیب شده با روش 

𝛼تعریف گردیده با  1-5-2-19( و در بخش 19-22) = 10. 

6. APبا  6-2-19( در بخش 23-19ی ): روش مجازات انطباقی از معادله𝛽1 = 4 ،𝛽2 = 𝑘و  3 = 𝑛 ،

 است. مسئلهابعاد  𝑛که در آن 

7. SRبا  12-2-19بندی اتفاقی از بخش : روش رتبه𝑃𝑓 = 0.45. 

8. NP 13-2-19: روش مجازات نیچه از بخش. 

9. 𝜖𝐶ی سطح : روش مقایسه𝜖  با  3-5-19از بخش𝑐 = 100 ،𝑇𝑐 = 𝑝و  200 = 𝑁/5 که در آن .𝑁  

 ی جمعیت است.اندازه

توان پردازند، میهای نامزد میحلبندی راههای قید ذکر شده در بالا تنها به چگوگی رتبهاز آنجا که روش

 BBOهای اداره نمودن قید استفاده نمود. در این بخش از الگوریتم الگوریتم تکاملی همراه با این روشاز هر 

های اداره نمودن قید در لیست بالا، استفاده ی برازندگی هر ذره با یکی از روشدر حین محاسبه 3-14شکل 

 نماییم.می

ی ، که در ضمیمه12414حاسبات تکاملی ی مهای کنگرههای اداره نمودن قید را بر روی محکما روش

𝑛ی بعد اند و با اندازهآورده شده 2ج. = هایی استفاده نماییم. با این حال، تننها از محک، آزمایش می10

 .C15 و C01 ،C07 ،C08 ،C13 ،C14شوند یعنی: نماییم که شامل قیدهای تساوی نمیمی

ذکر شد، قیدهای  2-2-1-19که در بخش  طورهمانرند. ی ویژه دابا قیدهای تساوی نیاز به اداره مسائل

ال آنکه اتفاقی تولید نماییم، احتم صورتبهگیرانه هستند. اگر یک جمعیت ابتدایی را تساوی بسیار سخت

صفر خواهد بود. دو روش اساسی برای تولید ذراتی  الزاماًای تولید شود که قید تساوی را برآورده سازد، ذره

ای که در به همان گونه مسئله( استفاده از اطلاعات خاص 1را برآورده سازند وجود دارد: )که قید تساوی 

( برای تبدیل قید تساوی به قید نامساوی، استفاده از 8-19ی )( استفاده از معادله2گفته شد، ) 3-19بخش 

نسل. همچنین امکان ی در ابتدای الگوریتم تکاملی و کاهش تدریجی آن با افزایش شماره 𝜖مقادیر بزرگ 

یدهای ی قتکاملی کلی با قید تساوی نیز وجود دارد. تمرکز این بخش بر اداره هایالگوریتمبندی فرمول

                                                                                                                                             
1 CEC 2010 
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با  مسائلهای مشابه برای جهت اجرای مقایسه 𝜖های پویای نامساوی قرار دارد. بنابراین، استفاده از انطباق

 نماییم.یی خواننده واگذار مقیدهای تساوی را به عهده

 14444نماییم. با این کار، به مجموع استفاده می 144و حد بالای نسل برابر  144ی جمعیت ما از اندازه

سازی الگوریتم تکاملی نیاز خواهیم داشت. توجه داشته باشید که بسیاری مطالعات ارزیابی تابع در طول شبیه

نیای واقعی د مسائلقدیم که این مقدار برازندگی تابع برای اند. ما معتاز صدها هزار ارزیابی تابع استفاده نموده

دنیای واقعی به لحاظ محاسباتی پرهزینه هستند و  مسائلهای تابع در هنگام حل گرایانه نیست. ارزیابیواقع

ها منطقی نیست. ما محققین و دانشجویان را به جای استفاده در نتیجه اجرای صدها هزار ارزیابی تابع برای آن

مگرایی های تابع، به تمرکز بیشتر بر روی دستیابی به هز مقادیر بسیار بزرگ و غیرمنطقی برای تعداد ارزیابیا

نماییم. این کار میانبری است از نظریات به کاربردهای کم تشویق می نسبتاًهای تابع خوب با تعداد ارزیابی

 رجوع نمایید. 1-21بخش عملی در تحقیقات الگوریتم تکاملی. برای اطلاعات بیشتر به 

 شده در این بخش با نتایج منتشر شده در ارائههای تابع کم، نتایج به دلیل استفاده از تعدد از ارزیابی

دستیابی به بهترین عملکرد با تعداد غیرمعقولی از  مقالات دیگر قابل قیاس نیست. اما در اینجا هدف صرفاً

های اداره نمودن قید در یک زمین بازی ی یک مقایسه میان روشئهاراهای تابع نیست. در اینجا هدف ارزیابی

دهد چرا که در این صورت نسل تعادل بسیار خوبی را به دست می 144ذره و  144مشترک است. استفاده از 

سازی مدت بسیار زیادی به طول بیانجامد های تابع آنقدر زیاد نخواهد بود که اجرای هر شبیهتعداد ارزیابی

 های اداره نمونتکاملی و روش هایالگوریتمعین حال نیز این تعداد ارزیابی تابع به قدری هست که  و در

 قید فرصت تمایز از یکدیگر را بیابند.

ما جهش را با جایگزین نمودن یک خاصیت در یک ذره با مقداری اتفاقی، که دارای توزیع یکنواخت بر 

جهش  %1نماییم. هر خاصیت موجود در هر ذره دارای احتمال میسازی باشد، پیادهی جستحو میروی دامنه

، که به معنی نگه داشتن بهترین دو ذره از هر 2گرایی برابر باشد. ما همچنین از پارامتر نخبهدر هر نسل می

 نماییم.باشد، استفاده مینسل به نسل بعد می

گیریم که دارای کمترین هزینه است. اگر میپذیری در نظر ی امکانگرایی، بهترین ذره را ذرهجهت نخبه

ی  ای که دارای کمترین هزینهذره عنوانبهپذیری وجود نداشته باشد، آنگاه بهترین ذره را ی امکانهیچ ذره

های ی مجازات شده از طریق یکی از روشگیریم. توجه داشته باشید که هزینهمجازات شده است در نظر می

ن های اداره نمودآید. دلیل استفاده از این رویکرد آن است که برخی از روشبه دست می اداره نمودن قید بالا

رویکرد  دهند. از اینپذیر اختصاص میی بهتری نسبت به ذرات امکانناپذیر رتبهقید در بالا، به ذرات امکان

توان د، میشویب منتهی میبندی به انتخاب برای بازترکهنگامی که تعداد زیادی از ذرات وجود داشته و رتبه
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ییم داریم، باید اطمینان حاصل نمای نخبه را از یک نسل به نسل دیگر نگه میاستفاده نمود. اما اگر تنها دو ذره

شود همین که الگوریتم شوند. این کار باعث میناپذیر ترجیح داده میپذیر بر ذرات امکانکه ذرات امکان

در  پذیری امکانسازی حداقل یک ذرهدست یافت، همیشه و تا آخر شبیه پذیری امکانتکاملی به یک ذره

 اختیار داشته باشد.

 CEC 2010مقید  سازیبهینههای اداره نمودن قید بر روی شش محک ای از روشمقایسه 1-19جدول 

سازی بیهش 24شده در این جدول بر روی  ارائهدهد. نتایج شوند، را نشان میکه شامل قیدهای تساوی نمی

اتفاقی  صورتبه 2ی ج.های ضمیمهرا برای محک {𝑜𝑖}اند. ما مقادیر آفست گیری شدهمونت کارلو میانگین

های اداره نمودن قید برای یک آزمایش مونت کارلو یکسان برای تمامی روش {𝑜𝑖}نماییم، اما از تولید می

شود، استفاده اتفاقی تولید می صورتبه، که 𝑀یس چرخش ها از یک ماترنماییم. برخی از محکاستفادده می

 نمایند.می

در  هایالگوریتمدهد. اول آنکه باید توجه کرد که تمامی چند ویژگی جالب را نشان می 1-19جدول 

ی بسیار آسان بوده و همه C01عملکررد یکسانی دارند. این موضوع حاکی از آن است که یا  C01مورد 

ها عملکرد بدی در مورد آن کنند و یا آنکه بسیار سخت بوده و تمامی روشوب کار میها بسیار خروش

تواند نمی EEیکسانی دارند.  نسبتاًعملکرد  C13در مورد  EEها به غیر از دارند. دوم آنکه، تمامی الگوریتم

مین دلیل مقدار تابع بیابد و به ه C13پذیر را برای حلی امکانسازی مونت کارلو راهشبیه 24حتی بعد از 

بدترین عملکرد را دارد. این موضوع  C15و  C13 ،C14در مورد  EEقرار داده شده است.  ∞ی آن برابر هزینه

 تر استهایی هستند که برآورده ساختن قیدهایشان از بقیه سختها محکاز این جهت جالب است که این

 را ببینید(. 2ی ج.در ضمیمه 1)جدول ج.

 ( در بخش 24-19ی )میانگین، روش مجازات نمایی از معادله طوربه، 1-19بر جدول همچنین بنا 

مقید بسیاری وجود دارند که در مقالات  سازیبهینهمسائل بهترین عملکرد را دارد. با این حال،  19-2-5-1

اند ه آورده شدهای اداره نمودن قید که در لیست بالااند. همچنین روشمتعدد مورد بررسی و بحث قرار گرفته

ی و یا سازباشند. شاید اگر از مقادیر دیگری برای این پارامترهای میزانسازی میدارای تعدادی پارامتر میزان

 آمد.نمودیم، نتایج دیگری به دست میاز توابع محک متفاوتی استفاده می
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همراه با اداره نمودن قید بر  BBOسط نه الگوریتم پذیر که توی امکانی میان بهترین مقادیر تابع هزینهمقایسه 1-19جدول 

گیری شده است. لیستی سازی مونت کارلو میانگینشبیه 25بعدی پیدا شده است. نایج بر روی  15ی محک مسئلهروی شش 

نت وآورده شده است را جهت آگاهی از معانی اختصارات ببینید. بهترین هزینه برای هر محک با ه 6-19که در ابتدای بخش 

 درشت نمایش داده شده است.

C15 C14 C13 C08 C07 C01  

6.911 × 1013 5.78 × 1013 ∞ 2.39 × 105 19800 -0.46 EE 
0.066 × 1013 1.64 × 1013 -600 1.51 × 105 31900 -0.46 DP 
0.228 × 1013 2.34 × 1013 -601 1.46 × 105 24700 -0.45 DS 
𝟎. 𝟎𝟎𝟏 × 𝟏𝟎𝟏𝟑 𝟎. 𝟎𝟏 × 𝟏𝟎𝟏𝟑 -593 𝟏. 𝟎𝟑 × 𝟏𝟎𝟓 22000 -0.44 EP 
0.005 × 1013 0.01 × 1013 -606 1.32 × 105 56800 -0.47 ES 
0.072 × 1013 0.13 × 1013 -599 1.64 × 105 21000 -0.46 AP 
0.231 × 1013 4.93 × 1013 -592 1.25 × 105 50500 -0.46 SR 
0.353 × 1013 0.99 × 1013 -596 1.97 × 105 30900 -0.46 NP 
0.160 × 1013 2.74 × 1013 -604 7.68 × 105 30900 -0.46 𝜖𝐶 

 گیرینتیجه 19-7
ها همراه با توان از آنهای اداره نمودن قید زیادی وجود دارند که میدر این فصل دیدیم که روش

ها دارای سطح عملکرددی یکسانی هستند. به الگوریتم تکاملی استفاده نمود. بسیاری از این هایالگوریتم

ها جهت پیدا نمودن بهترین روش، بهتر است چند قاعده که ممکن است جای آزمایش تمامی این الگوریتم

 مهم باشند را به خاطر بسپاریم. سازیبهینه مسائلهنگام حل 

 مقید سازیبهینهقواعد مهم برای 

  م تکاملی در الگوریت مسئلهید، هر چه بیشتر بتوانیم از اطلاعات خاص غیرمق سازیبهینه مسائلهمانند

خود استفاده نماییم، احتمال موفقیت بیشتر خواهد بود. اداره نمودن قیود با استفاده از عملگرها و 

جعبه  سازیبهینهباشد. استفاده ابزارهای تر میتری نسبت به رویکردهای کلیمؤثرهای ویژه راه نمایش

کرد ی دشوار عملتوان با استفاده از خبرگی دامنههمیشه می تقریباًسان و گاهی لازم است، اما سیاه آ

 بهتری را به دست آورد.

  مقید باید میزان سختی برآورده ساختن قیود را برآورد کنیم. این میزان  سازیبهینهی مسئلهدر یک

 توان با پارامتر زیر اندازه گرفت:سختی را می

(19-53) 𝜌 = |ℱ|/|𝒮| 
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را با  𝜌توان ی فضایی جستجو است. مینیز اندازه |𝒮|پذیر بوده و ی امکانی مجموعهاندازه |ℱ|که در آن 

ها قیود را اتفاقی در فضای جستجو و و آزمایش این که چند عدد از آن صورتبهتولید تعداد زیادی ذره 

رزیابی تابع هزینه نیست. هدف این کار، برآورد میزان سازند، تخمین زد. در این مرحله نیازی به ابرآورده می

سختی قیود است. اگر درصد کمی از ذرات قیود را برآورده سازند، قیود سخت بوده و الگوریتم تکاملی مقید 

باید بر روی برآورده ساختن قیود تمرکز نماید. اگر درصد بالایی از ذرات اتفاقی قیود را برآورده سازند، آنگاه 

 کز نماید.سازی تابع تمرتواند بیشتر بر روی مینیممساده بوده و الگوریتم تکاملی مقید می سبتاًنقیود 

 ا تولید توان بما باید میزان سختی برآورده ساختن هر قید را اندازه بگیریم. همانند بالا، این کار را می

داد بسیار کمی از ذرات ی جستجو انجام داد. قیودی که توسط تعتعداد بسیار زیادی ذره در دامنه

گردند قیود سخت بوده و الگوریتم تکاملی مقید باید بر روی برآورده ساختن آن اتفاقی برآورده می

وده و گردند قیود ساده بزیادی از ذرات برآورده می نسبتاًقیود تمرکز نماید. قیدهایی که توسط تعداد 

د را توان قیوها نخواهد داشت. متناوبا، مینالگوریتم تکاملی مقید نیازی به تمرکز زیاد بر روی آ

 نرمالیزه کرد تا میزان سختی برآورده ساختن تمام قیود با هم برابر باشد.

 ت. پذیر اسهای امکانحلمقید، پیدا کردن راه سازیبهینهی مسئلهها در هر یکی از بزرگترین چالش

ند. در این مورد، شاید بهتر باشد کبا قیود تساوی صدق می مسائلاین موضوع خصوصا در مورد 

 هایمالگوریتسازی قید را قبل و یا به جای الگوریتم تکاملی مقید اجرا نماییم. الگوریتم برآورده

در خارج  قید نویسیبرنامهقید قرار دارند.  نویسیبرنامهای مطالعاتی به نام سازی قید در حوزهبرآورده

 باشد. هر کسمقید می سازیبهینهای بسیار مهم در ارتباط با ی این کتاب است اما زمینهاز محدوده

 قید را مورد مطالعه قرار دهد. نویسیبرنامهمند باشد باید مقید علاقه سازیبهینهجدی به  طوربهکه 

[ و 1998، 3و استاکی 2[، ]موریوت2443، 1توان در ]دچتربرخی مقدمات مناسب در این زمینه را می

 [ یافت.2446ن، و همکارا 4]روسی

 ی مسئلهنشانی از میزان سختی  الزاماًسازی قید با وجود تمام نکات بالا، میزان سختی برآورده

تکاملی  هایمالگوریتکوچک برای  نسبتاًپذیری ی امکانبا ناحیه مسائلمقید نیست. برخی  سازیبهینه

 با  مسئلهو [ د1996مقید سخت نیستند. برای مثال، در ]مایکلویکز و شئوناور، 
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𝜌 = 𝜌و  0.0111% = تکاملی مقید  هایالگوریتمها برای اند که حل آنگزارش شده 0.0003%

 ساده بوده است. نسبتاً

 از  سازدهنگام اجرای یک الگوریتم تکاملی مقید، باید حساب تعداد ذراتی که قیدها را برآورده می

 معمولاً پذیرند ی ذرات امکانها همههایی که در آنیک نسل به نسل دیگر داشته باشیم. جمعیت

ناپذیر در پذیر و هم ذرات امکانناکارآمد هستند. بنابراین باید حواسمان باشد که هم ذرات امکان

 ی مقید وجود داشته باشند.جستجوی ما برای رسیدن به بهینه

 تکاملی مقید هایالگوریتمی تحقیقات کنونی و آتی در زمینه

جدید  نسبتاًی ( این زمینه یک زمینه1قید یک زمینه تحقیقاتی فعال است چرا که: )تکاملی م سازیبهینه

همیشه مقید  تقریباًدنیای واقعی  سازیبهینه مسائل( 3( در نظریات دارای کمبودهایی است و )2است، )

 بریم.های محبوب و مهم در تحقیقات حاضر به پایان میهستند. فصل حاضر را با ذکر برخی جهت

 ی قید استاندارد، مانند آنچه که در ایین های ادارهشتر تحقیقات کنونی شامل شرکت دادن روشبی

کاملی ت هایالگوریتمشود. هر روز تکاملی جدیدتر می هایالگوریتمفصل مورد بحث قرار گرفت، در 

ر روی ب چیزی نیستند جز اصلاحاتی معمولاًتکاملی جدید  هایالگوریتمگردند. این جدید معرفی می

های جدید و متمایزی هستند )فصل ها و قابلیتدارای ویژگی گاهاًتر، اما تکاملی قدیمی هایالگوریتم

ی قید کنونی هنگامی که در انواع مختلف های ادارهی عملکرد روشرا ببینید(. اطلاع از نحوه 17

ختلف تکاملی م هایلگوریتماز اهمیت است. عملکرد نسبی روند، حائتکاملی به کار می هایالگوریتم

 سائلمها هنگامی که برای دارای همبستگی خاصی با عملکرد نسبی آن الزاماً غیرمقید  مسائلبر روی 

 روند، نیست.مقید به کار می

  چندهدفه  سازیبهینه مسائل 24مقید پرداخت و فصل  سازیبهینه مسائلاین فصل به بحث در مورد

تحقیقات کنونی در حال ترکیب نمودن ان دو زمینه جهت پیدا نمودن را مورد بحث قرار خواهد داد. 

 [.2449باشند ]ین، ی مقید میچندهدفه سازیبهینه مسائلحل ی برای دستیابی به راههایالگوریتم

 د. این کتاب مقید باشن سازیبهینهای بسیار مفید برای تحقیقات آتی در توانند زمینهنتایج نظری می

مورد بحث قرار داده  GPها و GAی شما را برای های سیستم پویا و نظریهف، مدلهای مارکومدل

 تکاملی مقید به کار برد. هایالگوریتماست. شاید این ابزارها را بتوان برای تحلیل 

  قید )که در بالا ذکر شد( مرتبط است، جستجوی مرز قید  نویسیبرنامهیکی از موضوعاتی که به

[. جستجوی مرز به 2449باشد ]لگوئیزامون و کوئلو کوئلو، مقید می سازیبهینه مسائلجهت حل 
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رده در پذیر تمرکز کهای امکانحلقید بر یافتن راه نویسیبرنامهقید مرتبط است اما  نویسیبرنامه

 پردازد.حالی که جستجوی مرز به رشد دادن جمعیتی که در مرز قید واقع شده است، می

 دارای قیودی هستند که برآورده ساختنشان سخت  مسائلین نیز ذکر شد، برخی که پیش از ا طورهمان

ین حال، باشد. با ابرانگیز میپذیر در فضای جستجو چالشبوده و به همین دلیل یافتن نواحی امکان

بین  رمؤث طوربهپذیر، چالش طراحی یک الگوریتم تکاملی، که بتواند در ورای یافتن نواحی امکان

ی لمسائبرای  معمولاًناپذیر نوسان نماید، قرار دارد. این نوع رفتار پذیر و نواحی امکانکاننواحی ام

 [.1996شود، مفید است ]شئوناور و مایکلویکز، که جوابشان در مرز قید واقع می

 ا ی قید رها ادارهتکاملی را به طرق گوناگون ترکیب نمود، روش هایالگوریتمتوان که می طورهمان

توانند از نتایج یک تابع ی قید میهای ادارهتوان ترکیب نمود. برای مثال، یک گروه از روشمی نیز

و  1ی یکسان استفاده کرده و بهترین روش در هر نسل، بر نسل بعد غالب خواهد بود ]مالیپدیهزینه

ی از توابع هزینهها ، که در آن24چندهدفه از فصل  هایالگوریتم[. این همانند برخی 2414سوگانثان، 

 باشد.شود، میاستفاده می سازیبهینهمتفاوت در مراحل مختلف فرآیند 

 های اداره نمودن متعددی را در یک الگوریتم تکاملی و روش هایالگوریتمتوانند فرااکتشافات نیز می

ثال، ت )برای مها اسای از الگوریتمواحد ترکیب نمایند. به یاد آورید که یک اکتشاف در واقع خانواده

های ای از خانواده(. یک فرااکتشاف نیز خانوادهDEیا یک خانواده از انواع  ACOیک خانواده از انواع 

و سایر اکتشافات(.  DEو اکتشاف  ACOای شامل اکتشاف هاست )برای مثال، خانوادهالگوریتم

ه اما در اینجا به دلیل نویدی ک به کار برد سازیبهینهی مسئلهتوان برای هر نوع فرااکتشافات را می

 [.2413و کوئلو کوئلو،  2ها را دوباره ذکر نمودیم ]تینوکودهند، آنمقید می مسائلبرای 

[ و ]کوئلو کوئلو و 2442[، ]کوئلو کوئلو، 2441توان در ]ایبن، مقید را می سازیبهینهمطالعات جامع 

بیشتر علاقه دارند باید توجه داشته باشند که کوئلو [ یافت. خوانندگانی که به تحقیق 2411مونتس، -مزورا

تکاملی مقید بوده، که تعداد این مقالات تا  سازیبهینههای مرتبط با کوئلو دارای مقالات بسیاری در زمینه

 [.a2412باشد ]کوئلو کوئلو، مقاله می 1436برابر  2412تاریخ آگوست 
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 مسائل

 تمارین نوشتاری

𝜖ا با قید تساوی از هبسیاری از محک 19-1 ≈ نمایند. احتمال ( استفاده می7-19ی )در معادله 0.0001

|𝑥|برآورده ساختن قید اسکالر  ≤ 𝜖  با این مقدار از𝜖  و تولید اتفاقی𝑥 چه قدر است؟ 

( استفاده 11-19ی )پذیر، که از معادلهدهد چگونه روش برتری نقاط امکاننشان می مسئلهاین  19-2

𝑓(𝑥)ها 𝑥در صورتی که برای تمامی نماید، می ≥ باشد موفق بوده و چگونه ناکام خواهد بود اگر این  0

برای یک جمعیت دو  𝜙′(𝑥)( جهت پیدا نمودن 11-19( و )14-19فرض برآورده نشود. از معادلات )

 عنصری با مشخصات زیر استفاده نمایید.

 الف(

𝑓(𝑥1) = 0,       ∑𝑟𝑖𝐺𝑖(𝑥1) = 1

𝑖

 

𝑓(𝑥2) = 10,       ∑𝑟𝑖𝐺𝑖(𝑥2) = 0

𝑖

 

 ب(

𝑓(𝑥1) = −10,       ∑𝑟𝑖𝐺𝑖(𝑥1) = 1

𝑖

 

𝑓(𝑥2) = 0,       ∑𝑟𝑖𝐺𝑖(𝑥2) = 0

𝑖

 

نماید، می( استفاده 12-19ی )پذیر که از معادلهی عملکرد روش برتری نقاط امکاننحوه مسئلهاین  19-3

برای جمعیت دو عنصره که در  𝜙′(𝑥)( برای پیدا کردن 12-19( و )14-19دهد. از معادلات )را نشان می

 نشان داده شده است، استفاده نمایید. 2-19ی مسئله

( 13-19ی )در الگوریتم تکاملی گزینشی از معادله 𝐾یک عبارت تحلیلی برای کوچکترین مقدار  19-4

𝜙(�̅�)بیابید که  > 𝜙(𝑥)  را برای تمامی�̅� ∉ ℱ  و𝑥 ∈ ℱ .تضمین نماید 

فرض کنید چهار ذره در یک جمعیت الگوریتم تکاملی با مقادیر هزینه و میزان نقض قید زیر در  19-5

 اختیار دارید:

𝑓(𝑥1) = 3,        𝐺1(𝑥1) = 0,        𝐺2(𝑥1) = 0 
𝑓(𝑥2) = 2,        𝐺1(𝑥2) = 1,        𝐺2(𝑥2) = 0 
𝑓(𝑥3) = 1,        𝐺1(𝑥3) = 1,        𝐺2(𝑥3) = 1 
𝑓(𝑥4) = 4,        𝐺1(𝑥4) = 0,        𝐺2(𝑥4) = 0 
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ی مجازات شده جهت پیدا کردن مقادیر هزینه 8-2-19انطباق از بخش -بندی برازندگی خوداز فرمول

 ات استفاده نمایید. جواب خود را توضیح دهید.برای این ذر

فرض کنید چهار ذره در یک جمعیت الگوریتم تکاملی با مقادیر هزینه و میزان نقض قید همانند  19-6

جهت پیدا نمودن  9-2-19انطباق از بخش -در اختیار دارید. از روش تابع مجازات خود 5-19ی مسئله

 ات استفاده نمایید. جواب خود را توضیح دهید.ی این ذری مجازات شدهمقادیر هزینه

 سر و کار دارد. 14-2-19با الگوریتم اداره نمودن تبعیضی و انطباقی قید از بخش  مسئلهاین  19-7

( به نسبت مطلوب ذرات 34-19ی )از معادله 𝑟𝑖روزرسانی الف( توضیح دهید که چگونه الگوریتم به

 یابد.ر دست میناپذیپذیر به ذرات امکانامکان

 ( را توضیح دهید.34-19ی )در معادله 𝛾افزایش  تأثیری ب( نحوه

و رویکرد  12-2-19بندی اتفاقی از بخش تکاملی مقید از جمله الگوریتم رتبه هایالگوریتمبرخی  19-8

 نقضی ذرات، جهت تعیین این که کدام ذره بیشترین میزان شامل مقایسه 13-2-19مجازات نیچه از بخش 

 گیری میزان نقض قید پیشنهاد نمایید.شوند. سه راه برای اندازهقید را دارد، می

حل نامزد باید از هر شهر ی مقید است: یک راهمسئله( یک TSPگرد )ی دورهی فروشندهمسئله 19-9

در  TSPیکبار رد شود تا یک مسیر مجاز به شمار آید. عملگرهای برش برای نمایش مسیر از ذرات  دقیقاً

را رعایت کرده و کدام یک رعایت  TSPاند. کدام یک از این عملگرها قید بررسی شده 1-3-18بخش 

 کنند؟نمی

فرض کنید چهار ذره در یک جمعیت الگوریتم تکاملی با مقادیر هزینه و میزان نقض قید همانند  19-15

( همراه با روش جمع 51-19ی )از معادله 𝜖ی سطح در اختیار دارید. فرض کنید که از مقایسه 5-19ی مسئله

 قید استفاده نماییم.

 خواهد بود؟ 𝑥1بهتر از  𝑥2ی ، رتبه𝜖الف( برای چه مقادیری از 

 خواهد بود؟ 𝑥1بهتر از  𝑥3ی ، رتبه𝜖ب( برای چه مقادیری از 

 خواهد بود؟ 𝑥3بهتر از  𝑥2ی ، رتبه𝜖ج( برای چه مقادیری از 

 تمارین کامپیوتری

𝛼را با  1-19شکل  19-12 =  بینید؟می 1-19بازتولید نمایید. چه تفاوتی میان شکل خود و شکل  0.5

 واقع شده واحد دارید که مرکز آن در مبدأ 1 فرض کنید یک فضای جستجوی دایروی با شعاع 19-13

𝜌𝑐در درون یک دایره با شعاع  است. فرض کنید ذرات باید حتماً  =  و با مرکز مبدا قرار بگیرند. 0.1
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ناپذیر و یک اتفاقی امکان 𝑥𝑠پذیر، یک اتفاقی امکان 𝑥𝑟برای تولید یک  IIIالف( از الگوریتم ژنوکوپ 

𝑎پارامتر اتفاقی  ∈ 𝑥𝑠ی بالقوه مانند شدهی اصلاحجهت تولید کی ذره [0,1]
، استفاده نمایید.این آزمایش را ′

𝑥𝑠تکرار نمایید تا احتمال اینکه چندین بار 
𝜌𝑐پذیر باشد به دست آید. این آزمایش را برای امکان ′ = نیز  0.5

 تکرار نمایید.

 ی کروی نیز تکرار نمایید.ب( بخش )الف( را برای یک دامنه

های مقایسه نمود. برخی از روش BBOی محدودیت را همراه با ، نه روش اداره6-19بخش  19-14

داره نمودن محدودیت، که در این فصل در موردشان بحث شده است، را بر روی یک یا تعداد بیشتری از ا

 ، اجرا نمایید.BBOتکاملی دیگری به غیر از  هایالگوریتممقید و همراه با  سازیبهینه مسائل



 

 

 فصل بیستم

 چندهدفه سازیبهینه

 



 



 

 دنیای واقعی وجود دارند. ائلمسهای چندگانه و اغلب متناقض، در بیشتر هدف

 [2444]زیتزلر و همکاران،  1اکارت زیتزلر

ی اصلاح هستند. این فصل به بحث در مورد نحوه چندهدفهدنیای واقعی  سازیبهینه مسائلتمام 

که در نقل  طورهمانپردازد. ( می2MOP) چندهدفه سازیبهینه مسائلتکاملی برای استفاده در  هایالگوریتم

)و یا شاید همیشه(، دارای چند هدف هستند و این  غالباًدنیای واقعی  سازیبهینه مسائللا خواندید، قول با

 با هم تناقض دارند. برای مثال: معمولاًاهداف 

 ی آن را مینیمم و قدرتش را ماکزیمم نماییم. جهت هنگام طراحی یک پل ممکن است بخواهیم هزینه

استفاده شود که در این صورت پل ضعیف خواهد بود. اگر  3کم کردن هزینه باید از استایروفوم

بخواهیم پل بیشترین قدرت را داشته باشد باید از تیتانیوم استفاده نماییم که در این صورت پل بسیار 

 گران خواهد بود. در این صورت، بهترین تعادل میان قدرت و هزینه کدام است؟

 ینه را مینیمم و راحتی خودرو را ماکزیمم نماییم. هنگام خرید یک خودرو، ممکن است بخواهیم هز

یک خودرو با بیشترین میزان راحتی بسیار گران و یک خودرو با کمترین هزینه، بسیار ناراحت خواهد 

 بود.

 خواهیم سود و سهم بازار را ماکزیمم نماییم. یک محصول هنگام طراحی یک محصول مصرفی، می

را در بازار به ارمغان نخواهد آورد تا بتوان محصولات آتی شرکت با بیشترین میزان سود نفوذ زیادی 

را نیز در بازار جای داد. اما از سوی دیگر نیز، در صورتی که بخواهیم بیشترین سهم بازار را داشته 

 باشیم، سود کافی نخواهیم داشت.

  )مم را مینیهنگام طراحی یک سیستم کنترل، ممکن است بخواهیم زمان صعود و فرارفت )فراجهش

کننده که دارای کمترین زمان صعود است دارای مقدار زیادی فراجهش بوده و یک نماییم. یک کنترل

 ی زیرمیرا )فراجهش صفر( نیز دارای زمان صعود کندی خواهد بود.کنندهکنترل

  هنگام طراحی یک سیستم کنترل، ممکن است بخواهیم حساسیت ورودی را ماکزیمم و حساسیت

کننده با بیشترین حساسیت ورودی نسبت به نویز بسیار حساس ینیمم نماییم. یک کنترلآشوب را م

های ضعیفی نسبت به کننده با کمترین حساسیت آشوب نیز دارای واکنشبوده و یک کنترل

 های کنترل خواهد بود.ورودی

                                                                                                                                             
1 Eckart Zitzler 
2 Multi-Objective Optimization Problem 
3 Styrofoam 
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رداری ب سازیبهینهدی و چند عملکر سازیبهینهچند معیاری،  سازیبهینههای با نام چندهدفه سازیبهینه

ی مسئلهنیز یک  MOPبعدی بوده و  𝑥 ،𝑛شود. در این فصل فرض بر آن است که متغیر مستقل نیز شناخته می

 زیر نوشت: صورتبهتوان را می MOPسازی است. یک مینیمم

(24-1) min
𝑥
𝑓(𝑥) = min

𝑥
[𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), … , 𝑓𝑘(𝑥)] 

توان یک بردار را از توابع هستیم. صدالبته که نمی  𝑓(𝑥)سازی یک بردار ی بالا به دنبال مینیمملهدر معاد

تابع  𝑘ی سازی همزمان همهمینیمم MOPکرد. با این حال، هدف ما در یک  "مینیمم"به معنای واقعی کلمه 

𝑓𝑖(𝑥) بینید که برای باشد. میمیMOP بهینگی نیاز داریم.ها به تعریفی دوباره از 

ی تحقیقات در عملیات مورد مطالعه واقع شده است سالیان بسیاری توسط جامعه چندهدفه سازیبهینه

 هایالگوریتم[ اولین جایی باشد که در آن استفاده از 1967، 2رسد که ]روزنبرگ[. به نظر می2445، 1]اهرگوت

سازی در این [ نیز اولین پیاده1983و همکاران،  3ها پیشنهاد شده باشد. همچنین ]ایتوMOPتکاملی برای 

 باشد.ی شاخته شده در این مورد می[ نیز اولین مقاله1985، 4داده و ]شافر ارائهموضوع را 

MOP شوند، اما در این فصل با شامل محدودیت می غالباًهاMOPاهیم داشت. های مقید سروکار نخو

را ببینید(، در  19تکاملی تک هدفه اعمال کردیم )فصل  هایتمالگوریگونه که در توان همانقیود را می

ی قیدی طرح های اداره( نیز اعمال نماییم. برخی محققین تکنیک5MOEA) چندهدفهتکاملی  هایالگوریتم

 ها نخواهیم پرداخت.باشند، هر چند در این فصل به این تکنیکها میMOPاند که مخصوص نموده

 مروری بر فصل
ی هایی است که به فرم معادلهMOP، که تعمیمی از بهینگی 6به بحث در مورد بهینگی پرتو 1-24بخش 

گیری های زیادی برای اندازهدارای چند هدف است، راه MOPپردازد. از آنجا که یک باشند، می( می24-1)

واهیم داد مورد بحث قرار خ 2-24ها را در بخش وجود دارد و ما برخی از این روش MOEAعملکرد یک 

به بحث در مورد  3-24های محبوب دنبال خواهیم نمود. بخش MOEAی برخی از ارائهو این بحث را با 

MOEAنیز  4-24کنند. بخش پردازد که صریحا از مفهوم بهینگی پرتو استفاده نمیهایی میMOEA هایی را

به ما نشان خواهد داد که  5-24خش نمایند. بدهد که صریحا از این مفهوم استفاده میمورد بررسی قرار می

                                                                                                                                             
1 Ehrgott 
2 Rosenberg 
3 Ito 
4 Schaffer 
5 Multi-Objective Evolutionary Algorithms 
6 Pareto Optimality 
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 MOEAرا ببینید( را با برخی رویکردهای  14، فصل BBOمحور )-جغرافیزیست سازیبهینهتوان چگونه می

خواهد داد. بخش پایانی  ارائه چندهدفههای ای از محکی مقایسهترکیب نمود. این فصل همچنین یک مطالعه

را  MOEAو چند موضوع مهم در مورد تحقیقات کنونی و آتی این فصل مرجعی برای منابع اضافی بوده 

 مطرح خواهد نمود.

 بهینگی پرتو 21-1
کشد. ابتدا برخی باشند را به طرح میها مرتبط میMOPهای اساسی که به این بخش برخی مفاهیم و مثال

 نماییم.بریم، معرفی میبه کار می چندهدفه سازیبهینهدر  معمولاًتعاریفی را که 

 غالب خواهد بود اگر دو شرط زیر برقرار باشد: 𝑥بر  ∗𝑥: یک نقطه مانند غلبگی .1

  برای تمامی𝑖 ∈ [1, 𝑘] ،𝑓𝑖(𝑥
∗) ≤ 𝑓𝑖(𝑥) 

  وجود داشته باشد𝑗 ∈ [1, 𝑘]  که𝑓𝑗(𝑥
∗) < 𝑓𝑗(𝑥) 

بوده و حداقل  𝑥به خوبی  برای تمامی مقادیر تابع هدف حداقل ∗𝑥دو شرط بالا به این معنی هستند که 

استفاده  𝑥بر  ∗𝑥ی بهتر است. ما از نمادگذاری زیر برای نشان دادن غلبه 𝑥برای یک مقدار تابع هزینه، از 

 نماییم:می

(24-2) 𝑥∗ ≻ 𝑥 

 "بزرگتر یا مساوی"شبیه علامت  ≺کننده باشد چرا که علامت این نمادگذاری ممکن است کمی گیج

به معنی آن است  ≺سازی سروکار داریم، علامت مینیمم مسائلا از آنجا که در این فصل بیشتر با باشد، اممی

باشند. با این حال، این علامت استانداردی است که در می 𝑥کمتر یا مساوی مقادیر تابع  ∗𝑥که مقادیر تابع 

 𝑥بر  ∗𝑥"فاده خواهیم نمود. عبارت رود و ما نیز از همین نمادگذاری استبه کار می MOPادبیات مربوط به 

 یکی است. "غالب است 𝑥بر  ∗𝑥"با عبارت  "برتری دارد

𝑖غلبگی ضعیف خواهد داشت اگر برای تمامی  𝑥بر  ∗𝑥مانند : یک نقطه غلبگی ضعیف .2 ∈ [1, 𝑘] ،

𝑓𝑖(𝑥
∗) ≤ 𝑓𝑖(𝑥) هدف،  ی مقادیر تابعباشد. این بدین معنی است که برای همه𝑥∗  به خوبی𝑥 

غالب باشد، آنگاه حتما غلبگی ضعیف نیز خواهد داشت.  𝑥بر  ∗𝑥باشد. توجه داشته باشید که اگر می

𝑖همچنین توجه داشته باشید که اگر برای تمامی  ∈ [1, 𝑘]  ،𝑓𝑖(𝑥
∗) = 𝑓𝑖(𝑥)  باشد، آتگاه𝑥∗  و𝑥 

ند بود. ما از نمادگذاری زیر برای نشان دادن غلبگی ضعیف دارای غلبگی ضعیف بر یکدیگر خواه

𝑥∗  بر𝑥 نماییم:استفاده می 
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(24-3) 𝑥∗ ≽ 𝑥 

وجود نداشته باشد که بر  𝑥ای مانند نامغلوب است اگر هیچ نقطه ∗𝑥: گوییم یک نقطه مانند نامغلوب .3

 باشند.نی نامغلوب می، کلمات هم معکارامدآن غالب باشد. ناسرخورده، قابل قبول و 

ای شود، نقطهی پرتو نیز شناخته می، که با نام نقطه∗𝑥ی پرتو مانند ی بهینه: یک نقطهی پرتونقاط بهینه .4

 دیگر مغلوب نشده است، بدین معنی که 𝑥است که در فضای جستجو توسط هیچ 

(24-4) 

𝑥∗ ی پرتو است اگر و فقط اگربهینه 

∄𝑥: 𝑓
𝑖
(𝑥) ≤ 𝑓

𝑖
(𝑥∗)  برای تمامی𝑖 ∈ [1, 𝑘]  و𝑓𝑗(𝑥) ≤ 𝑓𝑗(𝑥

 برای برخی  (∗
𝑗 ∈ [1, 𝑘] 

 𝑃𝑠ی پرتو نیز شناخته شده و با ی پرتو، که با نام مجموعهی بهینه: مجموعهی پرتوی بهینهمجموعه .5

 اند.که نامغلوب ∗𝑥ی ای است از همهشود، مجموعهنشان داده می

(24-5) 
𝑃𝑠 = {𝑥

∗: [∄𝑥: 𝑓𝑖(𝑥) ≤ 𝑓𝑖(𝑥
𝑖برای تمامی  {(∗ ∈ [1, 𝑘]  و𝑓𝑗(𝑥) ≤ 𝑓𝑗(𝑥

برای  (∗

𝑗برخی  ∈ [1, 𝑘] 

شود. هر چند این عبارت بیشتر ی قابل قبول نیز نامیده مییا مجموعه کارامدی ی پرتو، مجموعهمجموعه

 ی پرتو.سازی قید اشاره دارد تا بهینگبه برآورده

شود، نشان داده می 𝑃𝑓ی نامغلوب نیز شناخته شده و با های مجموعه: مرز پرتو، که با نام1مرز پرتو .6

 باشد.ی پرتو میمتناظر با مجموعه 𝑓(𝑥)ای از تمامی بردارهای تابع مجموعه

(24-6) 𝑃𝑓 = {𝑓(𝑥
∗: 𝑥∗ ∈ 𝑃𝑠} 

 اشتباه و به جای صورتبهی پرتو و مرز پرتو دو عبارت مجموعه پیش آمده است که در مقالات از گاهاً

ته باشید دهند. توجه داشمی ارائهیکدیگر استفاده شده است. با این حال، فهرست بالا تعاریف فنی درستی را 

 ∗𝑥ی هایی که مساو𝑥بر تمامی  ∗𝑥نامغلوب است، الزاما به معنی آن نیست که  ∗𝑥شود که این که گفته می

𝑖نیستند غالب است، اما ممکن است که برای تمامی  ∈ [1, 𝑘]  ،𝑓𝑖(𝑥
∗) = 𝑓𝑖(𝑥)  باشد. در این صورت، هر

نسبت به یکدیگر نامغلوب خواهند بود و هیچ یک دیگری را مغلوب نخواهد ساخت. همچنین  𝑥و  ∗𝑥دوی 

𝑓1(𝑥)ی دو هدفه، مسئلهممکن است که برای مثال در یک  < 𝑓1(𝑥
𝑓2(𝑥و  (∗

∗) < 𝑓2(𝑥)  باشد. در این

 نسبت به یکدیگر نامغلوب خواهند بود و هیچ یک دیگری را مغلوب نخواهد ساخت. 𝑥و  ∗𝑥نیز  مسئله

                                                                                                                                             
1 Pareto Front 
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معرفی نمود  1881که آن را در سال  1به فرانسیس اجورث غالباًها MOPی بهینگی پرتو برای این ایده

[، نسبت داده 1896بسط داد ]پرتو،  1986که کار اجورث را در سال  2[ و ویلفردو پرتو1881 ]اجورث،

ی مصالحه و سبک و سنگین نمودن برای هر کسی که سعی کرده باشد تعادلی میان شود. با این حال، ایدهمی

 اهداف متناقض ایجاد نماید، ملموس است.
 

 1-25مثال 

𝑛دوبعدی است ) 𝑥مستقل  که در آن متغیر MOPفرض کنید یک  = ( در اختیار داریم. همچنین فرض 2

𝑖به ازای  𝑥(𝑖)تواند شش مقدار گسسته می 𝑥کنید که  ∈ 𝑘را بپذیرد. حال فرض کنید دو هدف ) [1,6] = 2 )

 با مقادیر تابع زیر در اختیار داریم

(24-7) 

𝑓1(𝑥
(1)) = 1,        𝑓2(𝑥

(1)) = 3 

𝑓1(𝑥
(2)) = 1,        𝑓2(𝑥

(2)) = 4 

𝑓1(𝑥
(3)) = 2,        𝑓2(𝑥

(3)) = 2 

𝑓1(𝑥
(4)) = 2,        𝑓2(𝑥

(4)) = 3 

𝑓1(𝑥
(5)) = 3,        𝑓2(𝑥

(5)) = 1 

𝑓1(𝑥
(6)) = 3,        𝑓2(𝑥

(6)) = 3 

𝑥اگر  = 𝑥(1)  یا𝑥 = 𝑥(2)آنگاه ، 𝑓1(𝑥)  مینیمم خواهد شد. اگر𝑥 = 𝑥(5) آنگاه ،𝑓2(𝑥)  مینیمم خواهد

مقداری  𝑥ترین مقدار را مینیمم نماید. بهینه 𝑓2(𝑥)و هم  𝑓1(𝑥)وجود ندارد که هم  𝑥شد. حتی یک مقدار از 

ی ما مسئلهقضاوت خاص  به بهترینآورد. بدین ترتیب،  فراهماست که بهترین تعادل را میان چند هدف 

𝑥ی باشد چرا که هر نقطهمی 𝑥(3)(، 7-24ی )ی جالب دیگر در معادلهبستگی خواهد داشت. یک نقطه ≠

𝑥(3) یا ،𝑓1(𝑥) > 𝑓1(𝑥
𝑓2(𝑥)و یا  ((3) > 𝑓2(𝑥

 را نتیجه خواهد داد. ((3)

 𝑓2(𝑥)در مقابل  𝑓1(𝑥)است که نموداری از  1-24شکل  مسئلهیک راه خوب برای به تصویر کشیدن این 

𝑥دهد که برای دهد. این شکل به خوبی نشان میرا نشان می ∈ {𝑥(1), 𝑥(3), 𝑥(5)} ،𝑥  دیگری وجود ندارد که

عادل خوبی را ت 𝑥(5)و  𝑥(1) ،𝑥(3)همزمان مقادیر تمامی توابع هدف را کاهش دهد. بدین ترتیب،  صورتبه

ی پرتو قرار خواهند گرفت. اگر تمامی به دست خواهند داد و به همین دلیل در مجموعه MOPبرای این 

ای به دست خواهد آمد که را به یکدیگر متصل نماییم، منحنی 1-24از شکل   𝑓1/𝑓2 یصفحهنقاط بهینه در 

 ل خواهد داد.حد پایینی را برای تمام نقاط دیگر در این صفحه تشکی

                                                                                                                                             
1 Francis Edgeworth 
2 Vilferdo Pareto 
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ی ، ترسیم نموداری از فضای جستجو که در آن مجموعهمسئلهیک راه دیگر برای به تصویر کشیدن این 

های ممکن برای نشان دادن یکی از روش 2-24های خاصی نشان داده شده است. شکل پرتو با نمادگذاری

ل اند. این شکاره نمایش داده شدهدهد. در این شکل نقاط پرتو با ستفضای جستجو در این مال را نشان می

 باشد.می 1-24دهد که متناظر مرز پرتو از شکل ای از فضای جستجو را نشان میناحیه
 

 
,𝒙(𝟏)}: 1-25مثال  1-25شکل  𝒙(𝟑), 𝒙(𝟓)} بردارهای تابع که چندهدفهسازی ی مینیمممسئلهی پرتو برای این از مجموعه .

 دهند.باشند، مرز پرتو را شکل میو میی پرتمتناظر مجموعه
 

 
دهد. فضای جستجو شامل نشان می 1-25: این شکل یک فضای جستجوی دو بعدی را برای مثال 1-25مثال  2-25شکل 

 باشند.ی پرتو میها نشانگر مجموعهشود. ستارهشش بردار دو بعدی می

 

 2-25مثال 

MOP زیر را در نظر بگیرید 

(24-8) min 𝑓(𝑥) = min[𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥)] = min[𝑥1
2 + 𝑥2

2, (𝑥1 − 2)
2 + (𝑥2 − 2)

2 
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𝑥1که در آن  ∈ 𝑥2و  [0,2] ∈ 𝑛دو بعدی ) MOPباشد. این یک می [0,2] = در  𝑥باشد چرا که هر ( می2

𝑘دارای دو هدف ) MOPفضای جستجو دارای دو عنصر است. همچنین، این  =  ی نقطه( است. 2

𝑥(1) =  ی نماید. بنابراین این نقطه یکی از نقاط پرتو است. نقطهرا مینیمم می  𝑓1(𝑥)تابع (0,0)

𝑥(2) = شود. نماید و به همین دلیل این نقطه نیز یکی از نقاط پرتو محسوب میرا مینیمم می 𝑓2(𝑥)نیز  (2,2)

 ی پرتونقاط پرتو استفاده نماییم خواهیم دید که مجموعه برای پیدا نمودن brute-forceاگر از جستجوی 

 زیر خواهد بود صورتبه

(24-9) 𝑃𝑠 = {𝑥: 𝑥1 = 𝑥2,که در آن 𝑥1 ∈ [0,2]} 

ا با توان مرز پرتو رنماید. میی پرتو یک خط مستقیم را در فضای جستجو ایجاد میبنابراین، مجموعه

 ( به دست آورد:8-24ی )جایگزینی نقاط پرتو در معادله

(24-14) 𝑃𝑓 = {(𝑓1, 𝑓2): 𝑓1 = 2𝑥1
2, 𝑓2 = 2(𝑥1 − 2)

2, 𝑥1 که در آن ∈ [0,2]} 

ای غیر از نقاط پرتو دهد. هر نقطهی پرتو و مرز پرتو را برای این مثال نشان میمجموعه 3-24شکل 

 شود. ست مرز پرتو واقع میمتناظر بردار تابعی است که در سمت بالا و را

 
دهد. شکل سمت راست نیز مرز پرتوی متناظر ی پرتو را نشان می: شکل سمت چپ مجموعه2-25مثال  3-25شکل 

 سازیبهینهی مسئلهی پرتو قرار دارد تعادل معقولی را برای ای که در مجموعهدهد. هر نقطهی پرتو را نشان میمجموعه

 آورد.می فراهم چندهدفه

 1𝝐غلبگی 

های غلبگی پرتو آن است که دارای طبیعتی سیاه و سفید است. برای  مثال، سه یکی از محدودیت

 ی زیر را در نظر بگیرید:ی مقادیر تابع هزینهمجموعه

                                                                                                                                             
1 𝜖 Dominance 
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(24-11) 
𝑓1(𝑥) = 200,        𝑓2(𝑥) = 300 
𝑓1(𝑦) = 201,        𝑓2(𝑦) = 301 

𝑓1(𝑧) = 500,        𝑓2(𝑥
(3)) = 600 

𝑥  هم بر𝑦  و هم بر𝑧 نیست  لگونه تمایزی برای میزان غلبگی قائب است. اما مفهوم غلبگی پرتو هیچغال

ند، باشحل نامزد که در فضای تابع هدف بسیار به هم نزدیک میو به همین دلیل قادر به تشخیص دو راه

 ریباًتقتوان گفت که بسیار شبیه هم هستند و می 𝑦و  𝑥اما  غالب است 𝑦بر  𝑥(،  11-24ی  )نیست. در معادله

غالب است. این موضوع به نوعی مفهوم  𝑥بر  𝑦توان گفت که می تقریباًاند. در حقیقت، نسبت به هم نامغلوب

 باشد.می 𝜖غلبگی 

هرگاه برای تمامی است  𝑥بر  𝜖ی افزایشی دارای غلبه ∗𝑥ای مانند : گوییم نقطه1افزایشی 𝜖غلبگی  .1

𝑖 ∈ [1, 𝑘] وجود داشته باشد یک ،𝜖 ≥ 𝑓𝑖(𝑥که  ایگونهبه 0
∗) ≤ 𝑓𝑖(𝑥) + 𝜖 بدین معنی که .𝑥∗  به

 شود.گیری میاندازه 𝜖افزایشی و با پارامتر  صورتبهنزدیک است و مقدار این نزدیکی  𝑥غلبه بر 

 است هرگاه برای تمامی  𝑥بر  𝜖ی ضربی دارای غلبه ∗𝑥ای مانند : گوییم نقطه2ضربی 𝜖غلبگی  .2

𝑖 ∈ [1, 𝑘] وجود داشته باشد یک ،𝜖 ≥ 𝑓𝑖(𝑥که  ایگونهبه 0
∗) ≤ 𝑓𝑖(𝑥)(1 + 𝜖) بدین معنی که .𝑥∗ 

 شود.گیری میاندازه 𝜖ضربی و با پارامتر  صورتبهنزدیک است و مقدار این نزدیکی  𝑥به غلبه بر 

 نماییم.استفاده می 𝑥بر  ∗𝑥ی نقطه 𝜖ی ذاری زیر برای نشان دادن غلبهما از نمادگ

(24-12) 𝑥∗ ≻𝜖 𝑥 

𝜖)افزایشی یا ضربی( از متن روشن خواهد بود. توجه داشته باشید که اگر  𝜖نوع  =  𝜖باشد، غلبگی  0

 با غلبگی ضعیف معادل خواهد بود اگر:

(24-13) (𝑥∗ ≻𝜖 𝑥)  برای𝜖 = 0 (𝑥∗ ≽ 𝑥) ⇔ 

𝜖برای مقادیر  𝜖غلبگی همچنین توجه داشته باشید که  > تر است. حتی از غلبگی ضعیف هم ضعیف 0

𝜖ی مقادیر غلبگی ضعیف داشته باشد، آنگاه برای همه 𝑥بر  ∗𝑥این بدین معنی است که اگر  ≥ غلبگی  𝑥بر  0

𝜖  خواهد داشت. برعکس، اگر𝑥∗  به ازای یک مقدار𝜖 > داشته باشد، آنگاه ممکن است  𝜖غلبگی  𝑥بر  0

 غلبگی ضعیف نیز داشته باشد 𝑥بر 

                                                                                                                                             
1 Additive 𝜖 Dominance 
2 Multiplicative 𝜖 Dominance 



 717/ سازی چند هدفه بهینهفصل بیستم: 

(24-14) (𝑥∗ ≻𝜖 𝑥)  برای𝜖 > 0 (𝑥∗ ≽ 𝑥) ⟹ 

(، 11-24ی )استفاده شده در تعریف ما بستگی دارد. در معادله 𝜖بین دو ذره به مقدار  𝜖ی غلبگی رابطه

𝜖برای تمامی  ≥ 0 ،𝑥 ≻𝜖 𝑦 باشد. همچنین، می𝑦 ≻𝜖 𝑥  از نوع افزایشی برای𝜖 ≥ و از نوع ضربی برای  1

𝜖 ≥  باشد.، برقرار می0.005

 چندهدفه سازیبهینهاهداف  21-2
سرراست است: کمترین مقدار تابع هزینه و بردار تصمیم  معمولاًتک هدفه  سازیبهینههدف یک الگوریتم 

تک هدفه نیز ممکن است به چند عملکرد  سازیبهینهتی در یک متناظر با آن را پیدا کن. با این حال، ح

مند باشیم. برای مثال، ممکن است نه تنها به پیدا کردن کمترین مقدار تابع متفاوت از الگوریتم تکاملی علاقه

 مچنینمند باشیم. هحل نیست، علاقهکه الزاما بهترین راه "خوب"حل هزینه، بلکه به پیدا کردن سریع یک راه

حل خوب در نواخی مختلف فضای جستجو باشیم. بنابراین، ممکن است به دنبال پیدا کردن تعداد زیادی راه

تک هدفه نیز ممکن است عملکردهای مختلفی مد نظرمان  سازیبهینهبه ظاهر سرراست  مسائلحتی در 

 صورتبه MOEAی یک شود. برخی اهداف بالقوهبیشتر هم می چندهدفه سازیبهینهباشد. این پیچیدگی با 

 باشند:زیر می

 یابیم.ی پرتوی واقعی میای مشخص از مجموعهماکزیمم کردن تعداد ذراتی که در فاصله .1

ی و مجموعه MOEAی پرتوی تخمین زده شده توسط ی میان مجموعهکردن میانگین فاصلهمینیمم  .2

 پرتوی واقعی.

 یابیم.ینی میی پرتوی تخمماکزیمم کردن تنوع ذراتی که در مجموعه .3

 آل.ی ایدهحل نامزد در فضای تابع هدف تا یک نقطهی یک راهمینیمم کردن فاصله .4

تن باشند. هدف سوم، یافی پرتوی حقیقی میتخمین از مجموعه "بهترین"به دنبال یافتن  2و  1اهداف 

ت ح از میان مصالحاگیری صحیها است تا کاربر اطلاعات کافی برای تصمیمحلی متنوع از راهیک مجموعه

حلی است که تا جای ممکن به به دنبال یافتن راه 4موجود را داشته باشد. بر خلاف سایر اهداف، هدف 

ود نداشته باشد. با این حال، هدف اکثر وجحلی که ممکن است گیرنده نزدیک باشد؛ راهآل تصمیمحل ایدهراه

MOEAباشد.و میی پرتهای حاضر یافتن بهترین تخمین از مجموعه 

ی حقیقی پرتو اطلاع داریم. بنابراین، این شروط فرض بر آن است که ما از مجموعه 2و  1در اهداف 

در  MOEAها بسیار مفید خواهد بود، اما هنگام به کار بردن بر روی محک MOEAهنگام آزمایش نمودن 

را بدانیم و  𝑃𝑠ی پرتوی واقعی وعهفایده خواهند بود. اما اگر مجمدنیای واقعی، این شروط بی مسائلمورد 



  سازی تکاملیای بهینههالگوریتم/  718

MOEA ی پرتو تخمینی از مجموعه�̂�𝑠 صورتبهتوان ها را میی میانگین بین آنرا به دست بدهد، فاصله 

 زیر محاسبه نمود:

(24-15) 𝑀1(𝑃𝑠, �̂�𝑠) =
1

|�̂�𝑠|
∑ min

𝑥∗∈𝑃𝑠
||𝑥∗ − 𝑥||

𝑥∈�̂�𝑠

 

.||که در آن   ی تعریف شده توسط کاربر است.یک متریک فاصله ||

ی هر ذره تا توان به چند طریق اندازه گرفت. راه اول آن است که فاصلهاز فهرست بالا را می 3هدف 

دو  ی میانی تخمینی پرتو را اندازه بگیریم. راه دوم آن است که فاصلهاش در مجموعهنزدیکترین همسایه

ی تخمینی پرتو، را اندازه بگیریم. یک راه دیگر نیز آن است که بیشترین فاصله از یکدیگر در مجموعهبا  ذره

ینی ی تخمای بیشتر از یک حد مشخص از تک تک عناصر مجموعهمیانگین تعداد ذراتی، که دارای فاصله

 [:2444باشند، را محاسبه نماییم ]زیتزلر و همکاران، پرتو می

(24-16) 𝑀1(�̂�𝑠) =
1

|�̂�𝑠|
∑ |𝑥′ ∈

𝑥∈�̂�𝑠

�̂�𝑠: ||𝑥
′ − 𝑥|| > 𝜎| 

، �̂�𝑠با افزایش تعداد عناصر در  𝑀2شود. در کل، یک حد فاصله است که توسط کاربر تعیین می 𝜎که در آن 

[ چندین متریک تنوع 2443و همکاران،  1یابد. ]خارنیز افزایش می �̂�𝑠افزایش یافته و همچنین تنوع عناصر در 

 گذارد.ها را به بحث میMOPدیگر برای 

[، دستیابی به 1992و همکاران،  3]وینک 2بردار هدف سازیبهینههای هدف چهارم ار فهرست بالا با نام

شود. در این هدف فرض بر آن است شناخته می 6هدف نویسیبرنامه[ و 1993، 5]ویلسون و مکلئود 4هدف

 "هفاصل"آل در فضای تابع هدف را در ذهن دارد. این هدف همچنین به تعریفی از ی ایدهکاربر یک نقطه که

شود، میان بردار نیز شناخته می 2ی نُرم با نام فاصله گاهاً، که 𝐷2ی اقلیدسی از فاصله معمولاًنیاز دارد. ما 

 گردد:زیر تعریف می صورتبه ∗𝑓و  𝑓ی میان م. فاصلهنماییاستفاده می ∗𝑓آل ی ایدهو نقطه 𝑓تابع هدف 

(24-17) 𝐷2
2(𝑓∗(𝑥), 𝑓(𝑥)) = ||𝑓∗(𝑥) − 𝑓(𝑥)||

2

2
=∑(𝑓𝑖

∗(𝑥) − 𝑓𝑖(𝑥))
2

𝑘

𝑖=1

 

                                                                                                                                             
1 Khare 
2 Target Vector Optimization 
3 Wienke 
4 Goal Attainment 
5 Macleod 
6 Goal Programming 



 719/ سازی چند هدفه بهینهفصل بیستم: 

ت، یا نرم بینهای 1دهی شده و یا نُرم وزن 2توان از تعریف دیگری از فاصله مانند نُرم با این حال، می

 استفاده نمود.

𝑓1(𝑥)را به یاد آورید. کاربر ممکن است تصور نماید که دستیابی به هر دوی  2-24مثال  =  و  0

𝑓2(𝑥) = توان دید که نزدیکترین نقطه ، می3-24آل است. پس  از به دست آوردن مرز پرتو از شکل ایده 0

𝑥1ی اقلیدسی، آل به لحاظ فاصلهی ایدهبه نقطه = 𝑥2 = 𝑓1(𝑥)است و این نقاط،  1 = 𝑓2(𝑥)و  2 = را  2

𝑓1(𝑥)آل کاربر حل ایدهدهند. از سوی دیگر، اگر راهبه دست می = 𝑓2(𝑥)و  2 = ن یباشد، آنگاه نزدیکتر 0

𝑥1آل، ی ایدهنقطه به نقطه = 𝑥2 = 𝑓1(𝑥)خواهد بود که در این صورت مقادیر  1.2 =  و  2.87

𝑓2(𝑥) = گیری عملکرد به دست خواهند آمد. استفاده از هدف نوع چهارم از فهرست بالا جهت اندازه 1.29

MOEAحل نهایی ، ترجیح کاربر را در راهMOP نماید.دخیل می 

ی پرتو دنبال نمود. برای را بر اساس مرز پرتو و یا مجموعه 3-1توان اهداف توجه داشته باشید که می

ی پرتو قرار دارند، ی معینی از مجموعهاول، به جای ماکزیمم نمودن ذراتی که در فاصلهمثال، در هدف 

ی خاصی از مرز حقیقی پرتو قرار دارند، ماکزیمم توان تعداد ذراتی را که بردارهای توابعشان در فاصلهمی

وجود دارد.  MOEAی بسیاری برای یک توان دید که معیارهای عملکردی بالقوهنمود. به طور خلاصه، می

ها را پیچیده MOEAاست. این موضوع ارزیابی  MOPخود یک  MOEAبه بیان دیگر، بهینه ساختن عملکرد 

 سازد.می

 3-25مثال 

 دهد. شکل را نشان می MOPعملکرد سه الگوریتم تکاملی مختلف بر روی یک  4-24شکل 

باشد. ع بوده و به مرز پرتوی حقیقی نزدیک میدهد که به میزان معقولی متنوحلی را نشان می)الف( راه 24-4

حل تر بوده اما شامل تنها سه راه)الف( متنوع 4-24دهد که از شکل حلی را نشان می)ب( راه 4-24شکل 

هایی را نشان حل)ج( راه 4-24حل است. شکل )الف( دارای چهار راه 4-24شود در حالی که شکل می

)ب( به مرز پرتوی حقیقی نزدیکتر بوده اما  4-24)الف( و  4-24های شکلهای حلدهد که نسبت به راهمی

های به اولویت سؤالباشد. کدام یک از این سه راه بهترین است؟ جواب این دارای میزان تنوع نامطلوبی می

 گیرنده بستگی دارد.تصمیم
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دهد. مرز حقیقی دو هدفه را نشان می MOPیک حل الگوریتم تکاملی بالقوه برای : این شکل سه راه3-25مثال  4-25شکل 

اند. کدام هایی هستند که توسط هر الگوریتم تکاملی پیدا شدهچین نمایش داده شده است و نقاط دایروی تخمینپرتو با خط

یقی قگیرنده نسبت به میزان تنوع و میزان نزدیکی به مرز پرتوی حهای تصمیمحل بهترین است؟ این موضوع به اولویتراه

 بستگی دارد.

 1فراتوده 21-2-1

ی راتودهنمایند، فگیری کیفیت مرز پرتو استفاده مییک متریک دیگر که محققان اغلب از آن برای اندازه

�̂�𝑓𝑓ی تخمینی را در یک مرز پرتو مانند نقطه MOEA ،𝑀باشد. فرض کنید یک آن می = {𝑓(𝑥𝑖)}  برای

𝑗 ∈ [1,𝑀]  .یافته است𝑓(𝑥𝑖)  یک تابع𝑘 زیر محاسبه نمود صورتبهتوان بعدی است. فراتوده را می 

(24-18) 𝑆(�̂�𝑓) =∑∏𝑓𝑖(𝑥𝑗)

𝑘

𝑖=1

𝑀

𝑗=1

 

م از توانیبا دو تخمین متفاوت از مرز پرتو در اختیار داشته باشیم، می MOEAدو  MOPاگر برای یک 

ی سئلهمها با یکدیگر استفاده نماییم. برای یک ی آنتخمین و مقایسه گیری کیفیت دوفراتوده برای اندازه

 باشد.ی کوچکتر به معنای تخمین مرز پرتوی بهتر میسازی، فراتودهمینیمم

 4-25مثال 

ی مسئلهجهت تخمین مرز پرتوی یک  MOEAدر اختیار داریم. هر یک از این دو  MOEAفرض کنید دو 

)الف( دارای  5-24دهد. شکل ها را نشان میاین تخمین 5-24اند. شکل شدهدو هدفه طراحی  سازیبهینه

 باشدی تخمینی از مرز پرتو میدو نقطه

(24-19) �̂�𝑓(1) = {[𝑓1(𝑥𝑗), 𝑓2(𝑥𝑗)]} = {[1,5], [2,3], [5,1]} 

                                                                                                                                             
1 Hypervolume 
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5ی این تخمین برابر بدین ترتیب فراتوده + 6 + 5 = ز پرتوی شکل خواهد بود. نقاط تخمینی مر 16

 باشندزیر می صورتبه)ب(  24-5

(24-24) �̂�𝑓(2) = {[𝑓1(𝑥𝑗), 𝑓2(𝑥𝑗)]} = {[1,4], [3,3], [4,1]} 

4ی این تخمین برابر بدین ترتیب فراتوده + 9 + 4 = ی ی فراتوده از معادلهخواهد بود. بنابر اندازه 17

 باشد.)ب( می 5-24تخمین )الف( کمی بهتر از  5-24(، تخمین شکل 24-18)

 
دهد. از مقدار فراتوده برای سنجش دو هدفه را نشان می MOP: این شکل دو تخمین متفاوت از یک 4-25مثال  5-25شکل 

و تخمین سمت راست دارای  16ای برابر شود. تخمین سمت چپ دارای فراتودهها استفاده میمیزان مطلوبیت تخمین

 اشد.بمی 17ای برابر فراتوده

( 18-24) ینشانگری از کیفیت مرز پرتو استفاده نمود. معادله عنوانبهی کورکورانه توان از فراتودهنمی

𝑀دهد که یک تخمین مرز پرتوی تهی )نشان می = دهد. بنابراین، را نتیجه می 𝑆( کمترین مقدار ممکن 0

𝑆𝑛(�̂�𝑓)زه شده ی نرمالیتر باید از فراتودهی دقیقبرای دستیابی به یک اندازه = 𝑆(�̂�𝑓)/𝑀  استفاده نمود. با

توان این حال، حتی این مقدار هم ممکن است متریک مناسبی برای تخمین مرز پرتو نباشد. این موضوع را می

ی ی نرمالیزه شدهبا در نظر گرفتن احتمال اینکه یک تخمین مرز پرتوی خاص دارای مقدار فراتوده

𝑆𝑛(�̂�𝑓(1)) ی جدید را به باشد، مشاهده نمود. حال فرض کنید یک نقطه�̂�𝑓(1)  اضافه کنیم تا�̂�𝑓(2)  به

یک نقطه بیشتر  �̂�𝑓(2)تنها در این است که  �̂�𝑓(2)و  �̂�𝑓(1)دست آید. بدین ترتیب، با این که تفاوت میان 

𝑆𝑛(�̂�𝑓(2))دارد، ممکن است  �̂�𝑓(1)از  > 𝑆𝑛(�̂�𝑓(1))  شود. واضح است که�̂�𝑓(2)  از�̂�𝑓(1)  بهتر است

 خواهد شد که این منطقی نیست. 𝑆𝑛(�̂�𝑓(1))بزرگتر از  𝑆𝑛(�̂�𝑓(2))اما 

ی مرجعی طهسبت به نقفضای تابع هدف، بلکه ن ود تا فراتوده را نه نسبت به مبدأشاین موضوع باعث می

تخمین مرز پرتو  𝑄خواهیم تعداد که در خارج از مرز پرتو قرار دارد، محاسبه نماییم. فرض کنید که می
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�̂�𝑓(𝑞)  را برای𝑞 ∈ [1, 𝑄]ی مرجع ، مقایسه نماییم. ابتدا، بردار نقطه𝑟 = [𝑟1, … , 𝑟𝑘]  را با شرط زیر محاسبه

 نماییممی

(24-21) 𝑟𝑖 > max
𝑞
[ max
𝑥∈�̂�𝑠(𝑞)

𝑓𝑖(𝑥)] 

 نماییمی مرجع محاسبه میرا نسبت به نقطه ′𝑆سپس مقدار فراتوده 

(24-22) 𝑆′ (�̂�𝑓(𝑞)) = ∑∏(𝑟𝑖 − 𝑓𝑖 (𝑥𝑗(𝑞)))

𝑘

𝑖=1

𝑀(𝑞)

𝑗=1

 

ی دهد. هر چه مقدار فراتودهن مرز پرتو را نشان میاُمین تخمی𝑞تعداد نقاط در  𝑀(𝑞)ی بالا، در معادله

توان از سازی بهتر خواهد بود. همچنین میی مینیمممسئلهی مرجع بیشتر باشد، تخمین مرز پرتو برای نقطه

 ی مرجع نرمالیزه شده استفاده نمود:ی نقطهمقدار فراتوده

(24-23) 𝑆𝑛
′ (�̂�𝑓(𝑞)) = 𝑆

′ (�̂�𝑓(𝑞)) /𝑀(𝑞) 

استفاده  𝑆′(�̂�𝑓(𝑞))توان از اگر بخواهیم متریک مورد استفاده تعداد نقاط پرتو را نیز در نظر بگیرد، می

 دهد.ی مرجع را در دو بعد نشان میی نقطهفراتوده 6-24نمود. شکل 

 
ی دلخواه بوده یک نقطه 𝒓ی مرجع (. نقطه22-25ی )از معادله 𝑺′(�̂�𝒇(𝒒))ی  مرجع ی نقطهی فراتودهمحاسبه 6-25شکل 

بزرگتر باشد، تخمین مرز پرتو  𝑺′(�̂�𝒇(𝒒))باشد. هر چه اُمش از هر یک از نقاط در تخمین مرز پرتو بزرگتر می𝒊که عنصر 

 سازی بهتر خواهد بود.ی مینیمممسئلهبرای 

سازی تبدیل شده که در این صورت ماکزیمم مسائلبه  MOP مسائل، MOEAدر بسیاری از مقالات 

بزرگتر( نیز  𝑀) �̂�𝑓تر خواهند بود. همچنین تعداد نقاط بیشتر در ( مطلوب18-24ی )مقادیر بزرگتر در معادله

ی فراتوده را به دست ی اساسی محاسبه(، دو ایده22-24( و )18-24تر خواهد بود. معادلات )مطلوب

ی دیگری برای محاسبه هایالگوریتمها، تعاریف و در مقالات و کتب دیگر روش دهند. با این حال،می



 701/ سازی چند هدفه بهینهفصل بیستم: 

[، ]زیتزلر و همکاران، 2414، 3و فرایدریش 2[، ]برینگمن2412و همکاران،  1اند ]آئوگرفراتوده معرفی شده

وده استفاده ی فرات( جهت محاسبه22-24( و )18-24از معادلات ) 4فرابسته 𝑀[. بیشتر مقالات از اتحاد 2443

دارای  �̂�𝑓را محاسبه نماییم، هر دو تخمین  5-24 شکلها از ی اتحاد فرابستهنمایند. برای مثال، اگر فراتودهمی

ی فراتوده ممکن است به نتایج مختلفی در مورد دو های دیگر محاسبهخواهند شد. روش 11ای برابر فراتوده

ی ی فراتودهتر از محاسبه( ساده22-24( و )18-24سازی معادلات )، پیادهمنجر شود. با این حال �̂�𝑓تخمین 

فرابسته  𝑀ی اتحاد فراتوده و فراتوده 𝑀باشد. واضح است که با همبستگی قوی میان جمع ها میاتحاد فرابسته

 را ببینید(. 7-24ی مسئلهخطی نیست ) کاملاًوجود دارد، هرچند که این همبستگی 

 5نسبی پوشش 21-2-2

ی میانگین تعداد ذراتی از یک تخمین است های مرز پرتو، محاسبهی تخمینیک راه دیگر برای مقایسه

[. فرض کنید دو 1999باشند ]زیتزلر و ثیل، ی ضعیف حداقل یک ذره از تخمین دیگر میکه تحت غلبه

عبارت است از  �̂�𝑓(2)نسبت به  �̂�𝑓(1)شش را در اختیار داریم. در این صورت، پو �̂�𝑓(2)و  �̂�𝑓(1)تخمین 

 قرار دارند: �̂�𝑓(1)ی ضعیف حداقل یکی از ذرات که تحت غلبه �̂�𝑓(2)میانگین تعداد ذراتی از 

(24-24) 

𝐶 (�̂�𝑓(1), �̂�𝑓(2))

=

|𝑎2 ∈ �̂�𝑓(2) به طوری که ∃ [𝑎1 ∈ �̂�𝑓(1) به طوری که 𝑎1 ≽ 𝑎2]|

|�̂�𝑓(2)|
 

𝐶توجه داشته باشید که  (�̂�𝑓(1), �̂�𝑓(2)) ∈ 𝐶. اگر [0,1] (�̂�𝑓(1), �̂�𝑓(2)) = ، آنگاه برای هر ذره مانند 0

𝑎2 ∈ �̂�𝑓(2)ای در ، هیچ ذره�̂�𝑓(1)  وجود نخواهد داشت که دارای غلبگی ضعیف بر𝑎2  باشد. اگر

𝐶 (�̂�𝑓(1), �̂�𝑓(2)) = 𝑎2، آنگاه برای هر ذره مانند 1 ∈ �̂�𝑓(2) حداقل یک ذره در ،�̂�𝑓(1)  وجود خواهد

ی پوشش برای به دست آوردن توان از معادلهغلبگی ضعیف داشته باشد. با این که نمی 𝑎2داشت که بر 

ید ی چند تخمین مفاده نمود، اما این معادله در مقایسهی مطلق میزان مطلوبیت تخمین مرز پرتو استفاندازه

 خواهد بود.

                                                                                                                                             
1 Auger 
2 Bringmann 
3 Friedrich 
4 Union of 𝑀 hyperboxes 
5 Relative Coverage 
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 تکاملی غیر پرتو محور هایالگوریتم 21-3
د. دهکنند مورد بحث قرار میی غلبگی پرتو استفاده نمیاز ایده را که صریحاً MOEAاین بخش چند 

 (، بخش 1VEGA) الگوریتم ژنتیک برداری سنجیده شده 2-3-24روش تجمع، بخش  1-3-24بخش 

 5-3-24و بخش  𝜖روش قید  4-3-24، بخش 2نگاریسازی وابسته به واژهرویکردهای مرتب 24-3-3

 محور را مورد بحث قرار خواهد داد.-رویکردهای جنسیت

 های تجمعیروش 21-3-1

، النمایند. برای مثرا در یک تابع هدف اسکالر ترکیب می MOPهای تجمعی، بردار تابع هدف یک روش

 ی زیر در آوردمسئله صورتبه( را 1-24ی )هدف از معادله 𝑘با  MOPتوان می

(24-25) min
𝑥
𝑓(𝑥) ⇒ min

𝑥
∑ 𝑤𝑖𝑓𝑖(𝑥)
𝑘
𝑖=1  که در آن∑ 𝑤𝑖 = 1

𝑘
𝑖=1 

 {𝑤𝑖} ( با نام 25-24ی )است. معادله 1های مثبت است که جمع عناصرش برابر با ای از وزنمجموعه

های تجمعی دیگری نیز استفاده نمود. برای توان از روششود. با این حال میرویکرد مجموع وزن شناخته می

 ضربی ترکیب نمود: صورتبهتوان اهداف را مثال، می

(24-26) min
𝑥
𝑓(𝑥) ⇒ min

𝑥
∏𝑓𝑖(𝑥)

𝑘

𝑖=1

 

ها اطمینان 𝑥ید از مثبت بودن تمامی توابع هدف برای تمامی اگر از روش تجمعی ضربی استفاده نماییم، با

ی مسئلهبه یک  MOPی اصلی در تبدیل نمودن حاصل نماییم. اما از هر روش تجمعی که استفاده نماییم، نکته

 باشد.تک هدفه می سازیبهینه

 5-25مثال 

MOP  یل نمودن این ( برای تبد25-24ی )را در نظر بگیرید. اکر از معادله 2-24مثالMOP  به یک

 ی تک هدفه استفاده نماییم، عبارت زیر به دست خواهد آمد:مسئله

(24-27) 

min
𝑥
{𝑤1𝑓1(𝑥) + 𝑤2𝑓2(𝑥)}

= min
𝑥
{𝑤1(𝑥1

2 + 𝑥2
2)

+ (1 − 𝑤1)[(𝑥1 − 2)
2 + (𝑥2 − 2)

2]} 

                                                                                                                                             
1 Vector Evaluated Genetic Algorithm 
2 Lexicographic Ordering 
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 مینیمم نمود 𝑥2و  𝑥1جزیی نسبت به توان این معادله را با گرفتن مشتق می

(24-28) 

𝜕[𝑤1𝑓1(𝑥) + 𝑤2𝑓2(𝑥)]

𝜕𝑥1
= 2𝑥1 + 4(𝑤1 − 1) 

𝜕[𝑤1𝑓1(𝑥) + 𝑤2𝑓2(𝑥)]

𝜕𝑥2
= 2𝑥2 + 4(𝑤1 − 1) 

 خواهد آمدی پرتو به دست ها، مجموعهبا قرار دادن این معادلات برابر صفر و حل آن

(24-29) 𝑥1
∗ = 𝑥2

∗ = 2(1 − 𝑤1) 

 ، مرز پرتو را به دست خواهد داد𝑓2(𝑥)و  𝑓1(𝑥)ی پرتو در معادلات جایگذاری مجموعه

(24-34) 𝑓1(𝑥
∗) = 8(1 − 𝑤1)

2 
𝑓2(𝑥

∗) = 2𝑤1
2 

 کند، نمودارهای شکل تغییر می 1تا  4از  𝑤1( هنگامی که 34-24( و )29-24رسم نمودار معادلات )

 را به دست خواهد داد. 24-3

ی پرتو و مرز ها مجموعهMOPتواند حداقل برای برخی دهد که روش تجمعی مینشان می 5-24مثال 

ی پرتو ی بهینهها به یک نقطهای از وزن( برای هر مجموعه25-24ی )پرتو بیابد. در حقیقت، حل معادله

و  د شد. با این حال، اگر مرز پرتو مقعر باشد، آنگاه دیگر روش تجمعی قادر به یافتن مجموعهمنجر خواه

 دهد.مرز کامل پرتو نخواهد بود. مثال بعدی این موضوع را نشان می

 6-25مثال 

 ی زیر را در نظر بگیریدمسئله

(24-31) min
𝑥
𝑓(𝑥) = min

𝑥
[𝑥2, 𝑐𝑜𝑠3𝑥] 

𝑥ی بالا هدر معادل ∈ توان دو هدف را باشد. میتک بعدی با دو هدف می MOPباشد. این یک می [0,4]

 در یک هدف اسکالر ترکیب نمود

(24-32) min 𝑓(𝑥) = min[𝑤𝑥2 + (1 − 𝑤)𝑐𝑜𝑠3𝑥] 

𝑤که در آن  ∈ ا این ( را با جستجوی جامع حل نمود. ب32-24( و )31-24توان معادلات )بوده و می [0,1]

توان دید دهد. میرا نشان می مسئلههای دو حلراه 7-24های این دو معادله یکی نیستند. شکل حلحال، راه

اما  دهد،که مرز حقیقی واقعی، مقعر است. روش تجمعی قسمت محدب مرز پرتو را به درستی به دست می

 دهد.قسمت مقعر را به درستی به دست نمی
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دهد، اما ( قسمت محدب مرز پرتو را به درستی به دست می32-25ی )وش تجمعی از معادله: ر6-25مثال  7-25شکل 

 دهد.قسمت مقعر را به درستی به دست نمی

 دستیابی به هدف برای مرزهای پرتوی مقعر

شود. در حقیقت، دچار مشکل نمی 6-24ی موجود در مثال مسئلهروش تجمعی تنها در یافتن مرز پرتوی 

[. با این حال، 2445و همکاران، 1پرتوی مقعر با استفاده از روش تجمعی ناممکن است ]فلمینگیافتن مرز 

، پیدا نمود. 2-24توان با استفاده از تعمیمی از روش دستیابی به هدف از بخش های پرتوی مقعر را میمرز

 ی زیر بیان نمود:مسئلهحل  صورتبهتوان می گاهاًدستیابی به هدف را 

(24-33) min 𝛼  به طوری که𝑓𝑖(𝑥) ≤ 𝑓𝑖
∗ +𝑤𝑖𝛼  برای تمامی𝑖 ∈ [1, 𝑘]  و برای برخی𝑥 

𝑓𝑖ی بالا، در معادله
های مثبت است که ای از وزننیز مجموعه {𝑤𝑖}اُمین هدف بوده و 𝑖آل مقدار ایده ∗

آل کاربر هایی که بهتر از ایدهحلراه ( به33-24ی )دهند. معادلهمیزان اهمیت نسبی هر هدف را نشان می

𝛼دهد. اگر ی وجود میباشند نیز اجازه > حل آل قابل دستیابی نخواهد بود اما راهی ایده، آنگاه نقطه0

آل نزدیک خواهد بود. ی ایدهی ممکن به نقطهحلی را خواهد یافت که به اندازه( بردار راه33-24ی )معادله

𝛼اگر  < توان نشان داد ]چن آل هر هدف بهتر باشد. میی ایدهحلی را یافت که از نقطهان راهتو، آنگاه می0

ای که گونهبه {𝑤𝑖}( برای تمامی ترکیبات وزن 33-24ی )[ که حل معادله1999[، ]کوئلو کوئلو، 1994و لیو، 

∑ 𝑤𝑖 = 1𝑖 مرز پرتوی ،MOP  مقعر باشد.اصلی را به دست خواهد داد حتی اگر مرز پرتو 

                                                                                                                                             
1 Fleming 
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𝑛)قید و  𝑘تک هدفه با  سازیبهینهی مسئله( یک 33-24ی )توجه داشته باشید که معادله + متغیر  (1

صل مقید )ف سازیبهینه هایالگوریتمتوان از باشد. بنابراین می( می𝑥و بردار تصمیم اصلی  𝛼مستقل )اسکالر 

 د.( استفاده نمو33-24ی )را ببینید( برای حل معادله 19

 (VEGAالگوریتم ژنتیک برداری سنجیده شده ) 21-3-2

VEGA  در واقعMOEA [. در 1985باشد ]شافر، اصلی میVEGA  عمل انتخاب بر روی جمعیت با

دهد. ها را به دست میای از زیرجمعیتپذیرد. این کار، مجموعهاستفاده از یک هدف در هر زمان صورت می

نماییم تا والدین برای نسل بعد به دست آیند. سپس والدین ها انتخاب میپس از آن، ذرات را از زیرجمعیت

های استاندارد بازترکیب الگوریتم تکاملی ترکیب کرده تا فرزندان به دست آیند. شکل را با استفاده از روش

 دهد.را نشان می VEGAطرح کلی  24-8

𝑃های نامزد را مقداردهی اولیه کن: حلجمعیتی از راه = {𝑥𝑗}  برای𝑗 ∈ [1, 𝑁] 

𝑀 ← ⌈
𝑁

𝑘
⌉ 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝑥𝑗ی را برای هر ذره 𝑓𝑖(𝑥𝑗)ی هزینه         ∈ 𝑃 محاسبه کن 

𝑖برای          =  𝑘 تا 1

                𝑃𝑖 ← 𝑓𝑖(.  𝑀 ذرهی انتخاب شده از 𝑃 به صورت احتمالاتی و با استفاده از (

        𝑖 بعدی 

        𝑃 ← {𝑃1, … , 𝑃𝑘} ذرهی انتخاب شده از 𝑁 

        𝐶 ← 𝑃 فرزند تولید شده از بازترکیب ذرات موجود در 𝑁 

 احتمالاتی دچار جهش کن صورتبهرا  𝐶فرزندان موجود در         
        𝑃 ← 𝐶 

 نسل بعد

�̂�𝑠 ← 𝑃 عناصر غیرمغلوب 

 هدف. 𝒌با  سازیبهینهی مسئله( برای حل یک VEGAطرح کلی الگوریتم ژنتیک برداری ارزیابی شده ) 8-25شکل 

گردد، اتفاقی تولید می صورتبه معمولاًای، که ذره 𝑁با جمعیتی  VEGAدهد که نشان می 8-24شکل 

نماییم. ذره محاسبه می 𝑁امی تابع هزینه را برای تم 𝑘ی نماید. در هر نسل، مقادیر همهکار خود را آغاز می
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نماییم. توجه داشته ذره استفاده می 𝑀را ببینید(، برای انتخاب  7-8سپس از یک روش انتخاب دلخواه )بخش 

𝑀باشید که  = ⌈𝑁/𝑘⌉  کوچکترین عدد صحیحی است که بزرگتر یا مساوی𝑁/𝑘 باشد. ما این انتخاب را می

.)𝑓1ین صورت که ابتدا از دهیم، بداحتمالاتی انجام می صورتبه .)𝑓2، از 𝑃1برای تولید جمعیت  ( برای  (

ها را جهت ایجاد زیرجمعیت تولید نمودیم، آن 𝑃𝑖نماییم. پس از آنکه و ... استفاده می 𝑃2تولید جمعیت 

ی فرزند مانند وعهرا بازترکیب کرده تا یک مجم 𝑃نماییم. سپس ذرات موجود در ترکیب می 𝑃جمعیت والد 

𝐶 تکاملی بحث شده در این کتاب  هایالگوریتمتوان از هر یک از به دست آید. جهت عمل بازترکیب می

توان د. میمحور و غیره، استفاده نمو-جغرافیزیست سازیبهینهژنتیک، تکامل دیفرانسیلی،  هایالگوریتممانند 

نماییم، را که بسته به روش بازترکیبی که استفاده میجا انتخاب شده است چکمی نابه VEGAدید که نام 

ی دیگری که مناسب روش بازترکیب مورد استفاده و یا هر نام خلاصه VEBBOو یا  VEDEتوان آن را می

ها بحث های مشهور دیگری که در این فصل در مورد آنMOEAباشد، نامید. این نکته در مورد بسیاری 

 خواهیم نمود، نیز صادق است.

تواند گرایی میایم، نخبهتکاملی تک هدفه مشاهده نموده هایالگوریتمکه پیش از این در  طورهمان

ها نیز صادق است. MOEAرا به مقدار قابل توجهی بهبود بخشد. این موضوع در مورد  سازیبهینهعملکرد 

توان در هر نسل بهترین ذرات چند راه وجود دارد. برای مثال، می 8-24گرایی در شکل سازی نخبهبرای پیاده

ها را برای نسل بعد حفظ نمود. راه دیگر آن است که ذرات نسبت به هر تابع هدف را پیدا کرده و آن

عمدتا  VEGAها را برای نسل بعد حفظ نمود. با اینکه غیرمغلوب را در هر نسل یافته و حداقل تعدادی از آن

اساس آن را تغییر نداده  8-24گرایی به شکل شود، اضافه نمودن نخبهگرا شناخته نمیالگوریتمی نخبه عنوانبه

 باعث بهبود عملکردش هم خواهد شد. و احتمالاً

شود، از ( شناخته می1HLGAلین )-، که عمدتا با نام الگوریتم ژنتیک حاجلاVEGAیک الگوریتم مشابه 

( قسمتی از متغیر تصمیم 25-24ی )زن معادلهنماید. در این الگوریتم بردار وها استفاده میرویکرد جمع وزن

ها از تک هدفه بر اساس روش جمع وزن سازیبهینه[. این رویکرد از 1997باشد ]حاجلا و لین، هر ذره می

 های متنوعگذاری برازندگی برای دستیابی به وزناز به اشتراک HLGAنماید. ( استفاده می25-24ی )معادله

 را ببینید(. 1-3-6-8نماید )بخش استفاده می

                                                                                                                                             
1 Hajela-Lin Genetic Algorithm 
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 نگاریسازی واژهمرتب 21-3-3

دهد ترتیب اهمیت اهداف است با این تفاوت که به کاربر اجازه می VEGAنگاری مانند سازی واژهمرتب

ی ذرات بر اساس اهداف ای با مقایسه[. در این روش از انتخاب مسابقه1985، 1را تعیین نماید ]فورمن

 بندی شده، از اهدافتوان به جای استفاده از اهداف اولویتشود. همچنین میه میبندی شده، استفاداولویت

نگاری از سازی واژه[. مرتب1991، 2اتفاقی برای هر مسابقه استفاده نمود ]کورساو صورتبهانتخاب شده 

 مقید )بخش  سازیبهینهی رفتاری در ی ترتیبی اهداف مانند رویکرد حافظهلحاظ اداره

 باشد.را ببینید(، می 19-2-11

نگاری سازی واژهدهد. در روش مرتبنگاری را نشان میسازی واژهطرح کلی روش مرتب 9-24شکل 

𝑖برای  9-24ی  بیرونی در شکل اصلی، حلقه ∈ [1, 𝑘] شود. در و بر اساس اولویت توابع هدف اجرا می

گردد، برآورده معین، که توسط کاربر تعیین می شود تا یک معیاری بیرونی آن قدر اجرا میتنوع اتفاقی، حلقه

توان در اینجا نیز می VEGAکند. مانند اتفاقی تغییر می صورتبهدر هر نسل  𝑖شود. در این صورت، اندیس 

 گرایی و یا هر الگوریتمتوان نخبهسازی نمود. برای مثال میپیاده 9-24تنوعات بسیار زیادی را در شکل 

 کتاب مورد بحث واقع شده است را با این روش ترکیب نمود. تکاملی که در این

𝑃 ←  جمعیت تولید شده به صورت اتفاقی

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

 𝑖اندیس تابع هدف را تعیین کن:         

 آغاز کن 𝑃یک الگوریتم تکاملی را با جمعیت         

 نشان بده 𝑃استفاده کن و جمعیت نهایی را با  𝑓𝑖(𝑥)نمودن از الکگوریتم تکاملی جهت مینیمم         

 الگوریتم تکاملی بعدی

بندی در هر دوره به اولویت 𝒇𝒊(𝒙)هدف. تابع هدف  𝒌با  سازیبهینهی مسئلهنگاری برای یک سازی واژهمرتب 9-25شکل 

ممکن است از یک نسل به نسل  𝒇𝒊(𝒙)همچنین، تابع هدف  اتفاقی انتخاب گردد. صورتبهتوان کاربر بستگی داشته و یا می

 دیگر الگوریتم تکاملی تغییر نماید.

                                                                                                                                             
1 Fourman 
2 Kursaw 
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 𝝐روش قید  21-3-4

[ در هر زمان یک تابع هدف را مینیمم کرده و مقادیر سایر توابع 1995و همکاران،  1]ریتزل 𝜖روش قید 

را با استفاده از  𝑓𝑖(𝑥)مینیمم هر تابع هدف  نماید. ابتدا مقداری معین محدود میهدف را به یک آستانه

𝑖یابیم )الگوریتم تکاملی تک هدفه می ∈ [1, 𝑘] این کار حد پایین قید تابع هدف .)𝜖𝑖 :را به دست خواهد داد 

(24-34) 𝜖𝑖 > min
𝑖
𝑓𝑖(𝑥)  برای𝑖 ∈ [1, 𝑘] 

ایم، ی معین کردهد به کوچکتر بودن از یک آستانهسپس اولین هدف را، در حالی که سایر اهداف را محدو

 نماییم:مینیمم می

(24-35) min
𝑥
𝑓1(𝑥)  به طوری که𝑓𝑖(𝑥) < 𝜖𝑖  برای𝑖 ∈ [1, 𝑘] ،𝑖 ≠ 1 

جمعیت آغازین  عنوانبه( 35-24ی )سپس هدف بعدی را با استفاده از آخرین جمعیت منتج از معادله

 نماییم:نسل بعد، مینیمم می

(24-36) min
𝑥
𝑓2(𝑥)  به طوری که𝑓𝑖(𝑥) < 𝜖𝑖  برای𝑖 ∈ [1, 𝑘] ،𝑖 ≠ 2 

سازی متوالی را مینیمم فرایندها را و 𝜖𝑖نماییم. سپس مقادیر هدف تکرار می 𝑘را برای تمامی  فراینداین 

را ببینید( بوده و از دید  3-3-24)بخش  نگاریسازی واژهنماییم. این رویکرد متوالی مانند مرتبتکرار می

را ببینید(.  11-2-19باشد )بخش مقید می سازیبهینهای در مقید نیز مشابه رویکرد رفتار حافظه سازیبهینه

برانگیزترین قسمت این الگوریتم، چگونگی دهد. چالشرا نشان می 𝜖قید  MOEAطرح کلی  14-24شکل 

𝑓𝑖داری بزرگتر از برابر با مق 𝜖𝑖قرار دادن 
∗(𝑥)  و همچنین چگونگی کاهش آن برای𝑖 ∈ [1, 𝑘]  در شکل 

گرایی و ترکیب سایر توان تنوعات بسیاری مانند نخبهها میMOEAباشد. همانند سایر می 24-14

 در نظر گرفت. 14-24تکاملی، را در شکل  هایالگوریتم

𝑖که در آن  𝑓𝑖(𝑥)تابع هدف برای هر  ∈ [1, 𝑘] 

𝑓𝑖از یک الگوریتم تکاملی برای پیدا کردن         
∗(𝑥) = min

𝑥
𝑓𝑖(𝑥) استفاده کن 

        𝜖𝑖  را برابر عددی بزرگتر از𝑓𝑖
∗(𝑥) قرار بده 

 تابع هدف بعدی

 مقداردهی کن MOPبرای  𝑃الگوریتم تکاملی را با جمعیت 

                                                                                                                                             
1 Ritzel 



 710/ سازی چند هدفه بهینهفصل بیستم: 

 نشده است تا زمانی که شرایط توقف برآورده

𝑖که در آن  𝑓𝑖(𝑥)برای هر تابع هدف          ∈ [1, 𝑘] 

 ی الگوریتم تکاملی قبلی مقداردهی اولیه کنیک الگوریتم تکاملی را با نتیجه                

𝑓𝑟(𝑥)به طوری که  𝑓𝑖(𝑥)از یک الگوریتم تکاملی جهت مینیمم ساختن                  < 𝜖𝑟 برای 𝑟 ∈

[1, 𝑘]  و𝑟 ≠ 𝑖استفاده کن ، 

                𝑃 ←  جمعیت نهایی الگوریتم تکاملی

 تابع هدف بعدی        

        𝜖𝑖  را برای𝑖 ∈ [1, 𝑘] کاهش بده 

 ی بعدیدوره

 هدف. 𝒌با  سازیبهینهی مسئلهبرای حل یک  𝝐طرح کلی روش قید  15-25شکل 

 محور-رویکردهای جنسیت 21-3-5

محور، به هر ذره بر اساس تابع هدفی که قرار است با آن سنجیده شود، یک جنس -یکرد جنسیترو

محور همچنین از یک -[. رویکردهای جنسیت1997و ایبن،  2[، ]لیس1992، 1دهد ]آلنسوناختصاص می

ند گرایی مانخبهنمایند. آرشیو اجتماعی از ذرات نامغلوب بوده و مانند ناستفاده می 3جمعیت دوم با نام آرشیو

نمایند که در زیر به بحث در نیز از آرشیو استفاده می MOEAشود. بسیاری انواع دیگر از بین رفتن ذرات می

 ایم.ها پرداختهمورد برخی از آن

جنس مختلف داریم که هر یک متناظر با  𝑘هدف،  𝑘با  MOPمحور برای یک -در یک رویکرد جنسیت

سپس  نماییم.ا یک جمعیت ابتدایی با تعداد مساوی ذرات برای هر جنس تولید میباشند. میکی از اهداف می

نماییم. سپس از ذرات انتخاب شده جهت عمل بازترکیب ای را انتخاب میذره 𝑖از هر جنس   𝑓𝑖(𝑥)بر اساس 

ملکرد ن بهترین عتوان جنس فرزند را بر اساس هدفی که فرزند در آنماییم. میو تولید فرزندان استفاده می

اده هایی استفاده شده در این کتاب استفتوان برای عمل بازترکیب از هر یک از روشرا دارد، تعیین نماییم. می

توان از تنها دو ذره برای بازترکیب استفاده نمود. برای برش ای مینقطه-تک GAنمود. برای برش استاندارد 

ن از یک یا چند ذره از هر جنس استفاده نمود. در انتهای هر توارا ببینید(، می 5-8-8بخش والدی )-چند

                                                                                                                                             
1 Allenson 
2 Lis 
3 Archive 
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جمعیت را با آرشیو مقایسه کرده و ذرات نامغلوب را در آن ذخیره و ذرات مغلوب را از آن  معمولاًنسل، 

 دهد.نشان می چندهدفه سازیبهینهمحور را برای -طرح کلی رویکرد جنسیت 11-24نماییم. شکل حذف می

𝑁𝑔 =  اندازه جمعیت مطلوب برای هر جنس

𝑘 ( جمعیت الگوریتم تکاملی𝑃𝑖را مقداردهی اولیه کن به ،) طوری که|𝑃𝑖| = 𝑁𝑔( باشد𝑖 ∈ [1, 𝑘]) 

𝑁اندازه جمعیت الگوریتم تکاملی:  ← 𝑘𝑁𝑔 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝑚برای          =  𝑁 تا 1

𝑖برای                  =  𝑘 تا 1

 استفاده کن 𝑃𝑖احتمالاتی از  صورتبهجهت انتخاب یک والد  𝑓𝑖(𝑥)از                         

                𝑖 بعدی 

 استفاده کن 𝑐𝑚ی فرزند ی انتخاب شده جهت تولید ذرهذره 𝑘از                 

        𝑚 بعدی 

 {𝑐𝑚}ین کن جنسیت فرزندان را تعی        

 اتفاقی دچار جهش کن صورتبهفرزندان را         

 فرزندان غیرمغلوب را در آرشیو ذخیره کن        

 ذرات مغلوب را از آرشیو حذف کن        

 های الگوریتم تکاملی را با فرزندانی از جنس مناسب جایگزین کنجمعیت        

 نسل بعد

 هدف. 𝒌با  سازیبهینهی مسئلهمحور ببرای حل یک -م جنسیتطرح کلی یک الگوریت 11-25شکل 

ممکن  𝑥وجود دارد. برای مثال، بسته به بعد  11-24جای زیادی برای اعمال اصلاحات به الگوریتم شکل 

ت جنسی"است بخواهیم بیش از یک والد از هر جنس برای عمل بازترکیب انتخاب نماییم. همچنین، خط 

ک گذارد. آیا باید هر فرزند را به تنها یی بسیاری را به جای میجزییات تعیین نشده "فرزندان را تعیین کن

جنس محدود نماییم؟ آیا باید تعداد ذرات هر جنس در جمعیت برابر باشد؟ رویکرد نشان داده شده در شکل 

24-11 𝑁 از فرزندان  جمعیتینماید، اما ممکن است تعداد بیشتری فرزند بخواهیم تا بتوانیم فرزند تولید می

 با فرزندان بسیار برازنده برای هر جنس به دست آوریم.



 711/ سازی چند هدفه بهینهفصل بیستم: 

جزییات زیادی را تعیین نشده به جای  11-24در شکل  "کن ویآرش را غالب ریغ فرزندان"عبارت 

گذارد. آییا باید اجازه دهیم تا آرشیو بدون هیچ محدودیتی بزرگ شود؟ آیا باید یک حد بالا برای آرشیو می

ظر بگیریم؟ آیا باید ذراتی که نسبت به جمعیت حاضر نامغلوب هستند را به آرشیو اضافه کنیم یا اینکه در ن

باید ذراتی را که نسبت به آرشیو نامغلوب هستند را به آن اضافه نماییم؟ برخی از این موارد مرتبط با آرشیو 

 مورد بحث قرار خواهیم داد. 4-24تر در بخش کلی صورتبهرا 

 محور-تکاملی پرتو هایالگوریتم 21-4
ها برای یک حلی پرتوی متنوع از راههای قبل، سعی در یافتن یک مجموعهبخش MOEAرویکردهای 

MOP  ی مستقیم از مفهوم بهینگی پرتو برای محاسبه صورتبهدارند. با این حال، هیچ یک از این رویکردها

 از زمانی که ذرات در شکل کنند )به غیر ستفاده نمیذرات، اهای هغلبگی نسبی میان ذرات و یا گرو

 صورتبهنمایند که های در پیش رو، رویکردهایی را معرفی میشوند(. بخشبه آرشیو اضافه می 24-11

 نمایند.مستقیم از غلبگی پرتو استفاده می

  چندهدفهساز تکاملی بهینه 1-4-24بخش ( 1سادهSEMO و )ی تنوع چندهدفهتکاملی  سازیبهینه

(2DEMO) دهد.را مورد بحث قرار می 

  2-4-24بخش MOEA ϵ-دهد.محور را مورد بحث قرار می 

  الگوریتم ژنتیک مرتب 3-4-24بخش( 3سازی بر حسب ذرات غیرمغلوبNSGAو نسخه ) ی

 دهد.( را مورد بحث قرار میNSGA-IIی آن )روزرسانی شدهبه

  چندهدفهالگوریتم ژنتیک  4-4-24بخش (4GAMOرا مورد بحث قرار می ).دهد 

  5-4-24بخش ( 5الگوریتم ژنتیک پرتوی نیچهNPGAرا مورد بحث قرار می ).دهد 

  6-4-24بخش ( 6الگوریتم تکاملی استحکام پرتوSPEAو نسخه )ی آن روزرسانی شدهی به

(SPEA2را مورد بحث قرار می ).دهد 

  7-4-24بخش ( 7استراتژی تکاملی پرتوی آرشیو شدهAESPرا مورد بحث قرار می ).دهد 

                                                                                                                                             
1 Simple Evolutionary Multi-objective Optimizer 
2 Diversity Evolutionary Multi-objective Optimizer 
3 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 
4 Multi-Objective Genetic Algorithm 
5 Niched Pareto Genetic Algorithm 
6 Strength Pareto Evolutionary Algorithm 
7 Pareto Archived Evolutionary Strategy 
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 چندهدفهسازهای تکاملی بهینه 21-4-1

ی ساده چندهدفهساز تکاملی پردازد: بهینهمی چندهدفهساز تکاملی این بخش به بحث در مورد دو بهینه

(SEMOو بهینه ) چندهدفهساز تکاملی( ی تنوعDEMOدر این بخش خواهید دید که ایده .) ی اصلی این دو

 گیرد.نشات می ESو  EPوریتم از الگ

 (SEMOی ساده )چندهدفهساز تکاملی بهینه

SEMO  توان [، اما می2443و همکاران،  1گردید ]لائومنز ارائهدودویی  سازیبهینهیک  عنوانبهاولین بار

غاز کار با یک جمعیت اتفاقی از ذرات آ SEMOپیوسته نیز بسط داد. در  سازیبهینهآن را به راحتی به 

ی جمعیت با پیدا شدن باشد. اندازهمی 1برابر با  SEMOی جمعیت آغازین الگوریتم اصلی گردد. اندازهمی

تصادفی انتخاب شده است دچار جهش  صورتبهیابد. در هر نسل، یک ذره که ذرات غیرمغلوب افزایش می

و  شد، آن را به جمعیت اضافه کردهی فرزند نسبت به جمعیت نامغلوب باشده تا فرزند تولید گردد. اگر ذره

دهد. را نشان می SEMOالگوریتم  12-24نماییم. شکل ای که مغلوب باشد را از جمعیت حذف میهر ذره

 9-8و بخش  6، 5های های جهشی که در فصلتواند هر یک از روشمی 12-24جهش اتفاقی در شکل 

 اند، باشد.مورد بحث قرار گرفته

دهد. را در اختیار ما قرار می چندهدفه سازیبهینهی شروع مناسب برای قطهیک ن SEMOالگوریتم 

های دیگر اصلاح نمود. برای مثال، به جای استفاده از MOEAهای توان این الگوریتم را با استفاده از ایدهمی

"randomly selected individual from 𝑃" والد  عنوانبه𝑦برازندگی استفاده  توان از انتخاب متناسب با، می

 SPEA2توان مانند آنچه که در را با استفاده از چندین والد تولید نمود. همچنین می 𝑦توان نمود. همچنین، می

 را ببینید(. 6-4-24متناوب هرس نمود )بخش  صورتبهافتد، جمعیت را اتفاق می

  

                                                                                                                                             
1 Laumanns 



 715/ سازی چند هدفه بهینهفصل بیستم: 

𝑃های نامزد را مقداردهی اولیه کن: حلجمعیتی از راه = {𝑥𝑗} 

𝑥𝑗ی را برای هر ذره 𝑓𝑖(𝑥𝑗)ی هزینه ∈ 𝑃 و هر هدف محاسبه کن 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

        𝑦 ←  جهش ذراتی که به صورت اتفاقی از 𝑃 انتخاب شدهاند

 مغلوب نشده است، آنگاه 𝑃توسط هیچ یک از ذرات موجود در  𝑦اگر         
                𝑃 ← {𝑃, 𝑦} 

 حذف کن 𝑃اند را از مغلوب شده 𝑦تمام ذراتی که توسط                 

 پایان اگر        

 نسل بعد

 (.SEMOی ساده )چندهدفهساز تکاملی طرح کلی بهینه 12-25شکل 

 ی تنوعچندهدفهساز تکاملی بهینه

توان هنگام تست این مشکل میباشد. برای رفع رشد نامحدود جمعیت آن می SEMOیکی از مشکلات 

𝑦  جهت قرار گرفتن در جمعیت𝑃 از غلبگی ،𝜖 ساز به جای غلبگی ساده استفاده نمود. با این کار بهینه

 از همان الگوریتم شکل  DEMO( به دست خواهد آمد. DEMOی تنوع )چندهدفهتکاملی 

استفاده  𝑃در جمعیت  𝑦معیار قرار دادن  عنوانبه 𝜖نماید با این تفاوت که از غلبگی استفاده می 24-12

در جمعیت به دست  𝑦[. بدین صورت، یک استاندارد برای قرار دادن فرزند 2414و نیومن،  1]هوربا شودمی

قرار نداشته  𝑃ی دیگری از جمعیت هیچ ذره 𝜖ی دهیم اگر تحت غلبهرا در جمعیت قرار می 𝑦ی آید.؛ ذرهمی

در  𝑦را ببینید(، معیار قرار دادن  1-24تر از غلبگی پرتو است )بخش نوع ضعیف 𝜖گی باشد. از آنجا که غلب

فضای هدف را به چند فرابسته تقسیم کرده و  DEMOتر است. سختگیرانه SEMOاز  DEMOجمعیت در 

یشی در افزا 𝜖از غلبگی  معمولاًدهد بیش از یک ذره را در هر فرابسته قرار دهد. ما به جمعیت اجازه نمی

DEMO نماییم.استفاده می 

در  𝑦1دهد. فرزند دو هدفه نشان می سازیبهینهی مسئلهرا برای یک  DEMOمفهوم  13-24شکل 

ای است که در همان فرابسته واقع شده است. این در ذره 𝜖ی جمعیت قرار نگرفته است چرا که تحت غلبه

هیچ یک از اعضای فعلی جمعیت  𝜖ی است چرا که تحت غلبهدر جمعیت واقع شده  𝑦2حالی است که فرزند 

نسبت به  DEMOهای دقیقا درست نیست چرا که فرابسته 13-24قرار ندارد. توجه داشته باشید که شکل 

                                                                                                                                             
1 Horoba 
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 DEMOدر  𝜖گردند. با این حال، این شکل مفهومی تصویری از استفاده از غلبگی جمعیت حاضر تعریف می

𝜖1 13-24در شکل  دهد. با این کهنشان می = 𝜖2  ها مربعی معنای این که بستهنشان داده شده است )به

𝑖تواند مقادیر متفاوتی برای هر اندیس هدف هستند(، کاربر می ∈ [1, 𝑘] .انتخاب نماید 

 
و فرزندان های توپر (. اعضای فعلی جمعیت با دایرهDEMOی تنوع )چندهدفهساز تکاملی در بهینه 𝝐غلبگی  13-25شکل 

هیچ یک  یگردد که تحت غلبهاند. یک فرزند تنها در صورتی به جمعیت اضافه میهای توخالی نمایش داده شدهنیز با دایره

 به جمعیت اضافه نخواهد شد. 𝒚𝟏به جمعیت اضافه شده و فرزند  𝒚𝟐از اعضای فعلی جمعیت نباشد. در این شکل، فرزند 

 (MOEA-𝝐محور )-𝝐ی چندهدفهی الگوریتم تکامل 21-4-2

MOEA-𝜖  از مفهوم غلبگی𝜖  به همان ترتیبی که درDEMO نماید ]دب و استفاده گردید، استفاده می

شود. در هر نسل یک ذره از جمعیت و شامل یک جمعیت و یک آرشیو می MOEA-𝜖[. 2445همکاران، 

 نماییم.کیب جهت تولید فرزند استفاده میها در عمل بازتریک ذره از آرشیو انتخاب کرده و از آن

فرزند  نماییم. اگری مغلوب را با فرزند جایگزین میای در جمعیت غلبه داشته باشد، ذرهاگر فرزند بر ذره

 نماییم.اتفاقی با فرزند جایگزین می صورتبهبیش از یک ذره را مغلوب نماید، آنگاه یکی از ذرات مغلوب را 

( اگر فرزند توسط هر 1نماییم. چهار حالت ممکن است پیش بیاید: )شیو مقایسه میسپس فرزند را با آر

( اگر ذره فرزند هر یک 2یک از ذرات آرشیو مغلوب شده باشد، آنگاه فرزند در آرشیو قرار نخواهد گرفت، )

حذف  ی مغلوب شده از آرشیواز ذرات آرشیو را مغلوب ساخت، آنگاه فرزند به آرشیو اضافه شده و ذره

 خواهد شد.

شود را برای نمایش داده می 𝐵(𝑥)، که با 𝜖ی اگر هیچ یک از این دو حالت برقرار نباشد، آنگاه جعبه

 نماییم:محاسبه می 𝑥ی ذره



 717/ سازی چند هدفه بهینهفصل بیستم: 

(24-37) 𝐵𝑗(𝑥) = ⌊
𝑓𝑗(𝑥)

𝜖𝑗
⌋ 

𝑘  ،تعداد اهداف𝜖𝑗  دقت مطلوب𝑗 ،اُمین هدف⌊. عدد صحیح کوچکتر یا  عملگری است که بزرگترین ⌊

𝑗مساوی آرگومانش را برگردانده و  ∈ [1, 𝑘] کند. باشد. این کار ما را به سوی حالت سوم راهنمایی میمی

خواهد  𝑎قرار داشته باشد، آنگاه فرزند جایگزین  𝑎ی آرشیو شده مانند ی یک ذرهدر فرابسته 𝑥( اگر فرزند 3)

 ر باشد:تفضای تابع هدف نزدیک شد اگر به مبدأ

(24-38) 𝑥  جایگزین𝑎   خواهد شد اگر[𝐵(𝑥) = 𝐵(𝑎) ,   ∑ 𝑓𝑗
2(𝑥)𝑘

𝑗=1 < ∑ 𝑓𝑗
2(𝑎)𝑘

𝑗=1 ]  

ی در شرایط بالا فرض بر آن است که مقادیر توابع هدف نرمالیزه بوده و با یکدیگر متناسب هستند. معادله

یگری توان از هر نُرم دنماید. با این حال میصله استفاده میگیری فای اقلیدسی برای اندازه( از فاصله24-38)

( اگر هیچ یک از سه حالت قبل اتفاق نیافتد، فرزند را به آرشیو اضافه کرده و بدین 4نیز استفاده نمود. )

 ی یک ذره اضافه خواهد شد.ی آرشیو به اندازهترتیب اندازه

توجع داشته باشید که منطق به کار رفته در اینجا  دهد.این چهار حالت ممکن را نشان می 14-24شکل 

ه تواند از یک نسل ببیش از یک ذره حضور داشته باشد. با این که آرشیو می 𝜖ی دهد در هر جعبهاجازه نمی

 شود. شکل ی آن با استفاده از این منطق محدود مینسل دیگر رشد کرده و بزرگ شود، اندازه

باشد. در این حال ی آرشیو شده میدهد که فرزند مغلوب یک یا چند ذرهی)الف( حالتی را نشان م24-14

دهد که در آن فرزند یک یا چند ذره )ب( حالتی را نشان می14-24فرزند به آرشیو اضافه نخواهد شد. شکل 

از ذرات آرشیو را مغلوب ساخته است. در این حالت فرزند جایگزین ذرات مغلوب شده خواهد شد. شکل 

دهد که فرزند و ذرات آرشیو شده نسبت به هم نامغلوب بوده و فرزند در )ج( حالتی را نشان می24-14

 فضای تابع هدف مبدأیکی از  ذرات آرشیو شده قرار دارد. در این حالت، فرزند در صورتی که به  𝜖ی بسته

)د( حالتی را 14-24کل قرار دارد، خواهد شد. ش 𝜖ی ای که در همان بستهتر باشد، جایگزین ذرهنزدیک

هیچ یک از  𝜖ی دهد که فرزند و ذرات آرشیو شده نسبت به هم نامغلوب بوده و فرزند در بستهنشان می

 ی یکی آرشیو به اندازهذرات آرشیو شده قرار ندارد. در این صورت فرزند به آرشیو اضافه شده و اندازه

 یابد.ذره افزایش می
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ی پر های توخالی ذرات آرشیو شده و دایرهرای اضافه نمودن یک فرزند به آرشیو. دایرهب MOEA-𝝐منطق  14-25شکل 

هستند. در حالت )الف(، فرزند به آرشیو  𝝐های های مربعی بر روی فضای تابع هدف معرف بستهی فرزند است و خانهذره

ی شند شده که این کار در این شکل اندازهبااش میشود. در حالت )ب(، فرزند جایگزین ذراتی که تحت غلبهاضافه نمی

 𝝐ی شود که در بستهای میی آرشیو شدهدهد. در حالت )ج( فرزند جایگزین ذرهی یک ذره کاهش میآرشیو را به اندازه

آرشیو اضافه تر است. در حالت )د(، فرزند به نزدیک 𝒇𝟏/𝒇𝟐 یصفحه مبدأآن قرار دارد. این بدین دلیل است که فرزند به 

 یابد.ی یک ذره افزایش میی آرشیو به اندازهشده و اندازه

توان برخی تنوعات را در این شکل به کار برد. دهد. میرا نشان می MOEA-𝜖طرح کلی  15-24شکل 

شود. با استفاده می 𝑃از  𝑥ی دو برای انتخاب والد ی مسابقهای با اندازهاز انتخاب مسابقه معمولاًبرای مثال، 

اتفاقی از آرشیو  صورتبهنیز  𝑎والد  معمولاًتوان از هر روش انتخاب دیگری نیز استفاده نمود. این حال، می

𝐴 توان از هر روش انتخابی استفاده نمود. روش بازترکیبی که برای تولید شود. در اینجا نیز میانتخاب می

باشد. اگر از بازترکیب چند والدی استفاده  8-8ای بخش هتواند هر یک از روشنماییم میفرزند استفاده می

گیری تصمیم 𝐴و همچنین تعداد والدین انتخاب شده از  𝑃نماییم، باید در مورد تعداد والدین انتخاب شده از 

 نماییم.

  



 719/ سازی چند هدفه بهینهفصل بیستم: 

𝑃های نامزد را مقداردهی اولیه کن: حلجمعیتی از راه = {𝑥𝑗}  برای𝑗 ∈ [1, 𝑁] 

 کپی کن 𝐴به  𝑃ز ذرات نامغلوب را ا

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

 انتخاب کن 𝐴را از  𝑎و یک والد مانند  𝑃را از  𝑥یک والد مانند         

        𝑥  و𝑎  را بازترکیب کرده تا فرزند𝑐 به وجود آید 

        𝐷𝑃 ← {𝑥 ∈ 𝑃 ∶  {𝑐 بر 𝑥 غلبه دارد

𝐷𝑃اگر          ≠  گاه، آن∅

𝑥یک                  ∈ 𝐷𝑃  اتفاقی جایگزین  صورتبهرا𝑐 کن 

 پایان اگر        

        𝐷𝐴 ← {𝑎 ∈ 𝐴 ∶  {𝑐 بر 𝑎 غلبه دارد

𝐷𝐴اگر          ≠  ، آنگاه∅

                𝑐  را به𝐴 اضافه کن 

                𝐷𝐴  را از𝐴 حذف کن 

 شود( برآورده می38-24ی )ت اگر معادلهدر غیر این صور        

                𝑐  را به𝐴 اضافه کن 

                𝑎  را از𝐴 حذف کن 

𝐵(𝑐)نامغلوب است( و ) 𝐴نسبت به  𝑐در غیر این صورت اگر )         ≠ 𝐵(𝑎)  برای تمامی𝑎ها(، آنگاه 

                𝑐  را به𝐴 اضافه کن 

 ن اگرپایا        

 نسل بعد

 دهد.هدف را نشان می 𝒌با  سازیبهینهی مسئلهرا برای حل یک  MOEA-𝝐شبه کد بالا، طرح کلی  15-25شکل 

 (NSGAسازی بر حسب ذرات غیرمغلوب )الگوریتم ژنتیک مرتب 21-4-3

NSGA های طرح شده در ]گلدبرگ، [ مطرح گردیده و بر اساس ایده1994و دب،  1در ]اسرینیواس

a1989باشد. [ میNSGA نماید. ابتدا تمامی ذرات را ی هر ذره را بر اساس میزان غلبگی آن تعیین میهزینه

                                                                                                                                             
1 Srinivas 
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یابیم. سپس را می 𝑇نماییم. سپس تمامی ذرات غیرمغلوب موجود در کپی می 𝑇به درون یک جمعیت موقتی 

 𝐵دهیم. سپس ار هزینه را اختصاص میدهیم، کمترین مقدنشان می 𝐵ی ها را با مجموعهبه این ذرات، که آن

یابیم. به این ذرات دومین را می 𝑇ی ی کاهش یافتهحذف کرده تمامی ذرات نامغلوب مجموعه 𝑇را از 

دهیم تا به تمامی ذرات یک مقدار را آنقدر ادامه می فراینددهیم. این را اختصاص می کمترین مقدار هزینه

ی ذرات بر اساس میزان نامغلوب بودنشان خواهد بود. ورت مقادیر هزینههزینه اختصاص داده شود. بدین ص

 دهد.را نشان می NSGAطرح کلی  16-24شکل 

اتفاقی تولید  صورتبه معمولاًای که ذره 𝑁با یک جمعیت  NSGAدهد که نشان می 16-24شکل 

نماییم. سپس مامی ذرات محاسبه میتابع هزینه را برای ت 𝑘شود. در هر نسل مقادیر تمامی گردد، آغاز میمی

ی نماییم. سپس به تمامی ذراتی که غیرمغلوب هستند مقدار هزینهکپی می 𝑇ذرات را به یک جمعیت موقت 

ی ی کاهش یافتهحذف کرده و ذرات غیرمغلوب از مجموعه 𝑇دهیم. حال این ذرات را از را اختصاص می 1

𝑇 دهیم تا را آنقدر ادامه می فراینددهیم. این را اختصاص می 2ی ینهیابیم و به این ذرات مقدار هزرا می

.)𝜙ی شان شوند. سپس از مقادیر هزینهای بر اساس میزان غلبهتمامی ذرات دارای مقدار هزینه در شکل  (

 هایالگوریتمرا با استفاده از یکی از  𝑃انتخاب استفاده کرده و ذرات موجود در  فرایندبرای انجام  24-16

نماییم. در آخر، جمعیت فرزندان را دچار جهش کرده، های بازترکیب دلخواه بازترکیب میتکاملی و روش

 رویم.والدین را با فرزندان جایگذاری نموده و به نسل بعد می

.)𝜙ی ی هزینهی داخلی، که ار آن برای محاسبهیش به دلیل حلقهکارامدبرای نا NSGA گاهاً در شکل  (

دنیای واقعی، قسمت اعظمی از تلاش  مسائلگیرد. اما برای شود، مورد نقد قرار میستفاده میا 24-16

.)𝑓𝑖های توابع محاسباتی به ارزیابی بار محاسباتی  NSGAی داخلی اختصاص یافته و از این رو حلقه (

  نماید.اضافه می فرایندناچیزی را به کل این 

𝑃مقداردهی اولیه کن: های نامزد را حلجمعیتی از راه = {𝑥𝑗}  برای𝑗 ∈ [1, 𝑁] 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝑇 جمعیت موقتی         ← 𝑃 

𝑐 سطح نامغلوبی         ← 1 

|𝑇|تا زمانی که          > 0 

                𝐵 ← 𝑇 ذرات نامغلوب در 

                𝜙(𝑥)هزینه ← 𝑐  برای تمامی𝑥 ∈ 𝐵 



 710/ سازی چند هدفه بهینهفصل بیستم: 

                𝐵  را از𝑇 حذف کن 
                𝑐 ← 𝑐 + 1 

 سطح نامغلوبی بعدی        

        𝐶 ← 𝑃 فرزند تولید شده از ترکیب ذرات درون 𝑁 

 احتمالاتی دچار جهش کن صورتبهرا  𝐶فرزندان درون         
        𝑃 ← 𝐶 

 نسل بعد

 سازیبهینهی مسئله( برای حل یک NSGAبر حسب ذرات غیرمغلوب ) سازیطرح کلی الگوریتم ژنتیک مرتب 16-25شکل 

 نماییم.برای انتخاب ذرات جهت بازترکیب، استفاده می 𝝓(𝒙𝒋)ی هدف. از مقادیر هزینه 𝒌با 

NSGA-II 
NSGA-II ی ی اصلاح شدهنسخهNSGA دب و همکاران، می[ باشدa2442 .]NSGA-II  در هنگام

اند، بلکه ذراتی که توسط آن مغلوب نه تنها ذراتی که آن را مغلوب ساخته 𝑥ی ی ذرهنهی مقدار هزیمحاسبه

نماییم. این ی ازدحام را نیز محاسبه میآورد. همچنین برای هر ذره، یک فاصلهشوند را به حساب میمی

د. از آیه دست میمقدار با پیدا نمودن فاصله تا نزدیکترین ذرات در راستای هر یک از ابعاد تابع هدف ب

ی آرشیو وجود مجموعه NSGA-IIشود. در ی ازدحام جهت اصلاح برازندگی هر ذره استفاده میفاصله

𝜇ندارد، بلکه در آن از استراتژی تکاملی  + 𝜆 را ببینید(. 6شود )فصل گرایی استفاده میسازی نخبهجهت پیاده 

ی آن از ذرات همسایه در راستای هر یک از ابعاد هی ازدحام هر ذره برابر میانگین فاصلفاصله NSGAدر 

ذره در اختیار داریم. همچنین  𝑁جمعیتی با  NSGAشود. برای مثال، فرض کنید در تابع هدف، قرار داده می

 زیر است صورتبه 𝑥فرض کنید بردار تابع هدف 

(24-39) 𝑓(𝑥) = [𝑓1(𝑥), … , 𝑓𝑘(𝑥)]  

 صورتهبیکترین مقدار بزرگتر و نزدیکترین مقدار کوچکتر در جمعیت را برای هر بعد تابع هدف، نزد

 یابیم:زیر می

(24-44) 
𝑓𝑖
−(𝑥) = max

𝑦
[𝑓𝑖(𝑦)  به طوری که 𝑓𝑖(𝑦) < 𝑓𝑖(𝑥)] 

𝑓𝑖
+(𝑥) = max

𝑦
[𝑓𝑖(𝑦)  به طوری که 𝑓𝑖(𝑦) > 𝑓𝑖(𝑥)]  

 نماییم:زیر محاسبه می صورتبهرا  𝑥م ی ازدحاسپس فاصله
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(24-41) 𝑑(𝑥) = ∑ (𝑓𝑖
+(𝑥) − 𝑓𝑖

−(𝑥))𝑘
𝑖=1  

ی ازدحام کوچکتری خواهند ای تابع هدف قرار دارند، دارای فاصلهفضتر ذراتی که در نقاط پرازدحام

 باشند:نهایت میدحام بیی ازهای فصای تابع هدف قرار دارند دارای فاصلهبود. ذراتی که در اکسترمم

(24-42) 𝑑(𝑥) = 𝑥برای  ∞ ∈ {𝑎𝑟𝑔min
𝑦
𝑓𝑖(𝑦) ∪ 𝑎𝑟𝑔max

𝑦
𝑓𝑖(𝑦)}  برای تمامی𝑖 ∈ [1, 𝑘]  

باشد شود، میشناخته می 1ی ازدحام متناظر نصف محیط بزرگترین فرامکعب، که با نام کیوبویدفاصله

در طول هر بعد از فصای  𝑥بوید از مختصات نزدیکترین همسایگان [. مرز این کیو2444]دب و همکاران، 

دهد. این فرامکعب را در یک فصای تابع هدف دو بعدی نشان می 17-24رود. شکل تابع هدف، فراتر نمی

 𝐶و  𝐴، نقاط 𝑓1در جهت  𝑥نزدیکترین همسایگان  17-24. در شکل 2فرامکعب در واقع یک مستطیل است

 باشند.می 𝐵و  𝐴، نقاط 𝑓2ی آن در جهت کترین همسایهبوده و نزدی

 
در واقع نصف محیط بزرگترین فرامکعب است  𝒙ی ازدحام فاصله. NSGA-IIی ازدحام در ی فاصلهمحاسبه 17-25شکل 

 ن)این فرامکعب در فضای دو بعدی یک مستطیل است(. مرز این فرامکعب در فضای تابع هدف از مختصات نزدیکتری

 رود.فراتر نمی 𝒙همسایگان 

یک پارامتر  عنوانبهباشند، از آن ی ازدحام میحال که تمامی ذرات موجود در جمعیت دارای فاصله

در اینجا نیز هر ذره را  NSGAنماییم. همانند الگوریتم بندی هر ذره استفاده میسازی ثانویه جهت رتبهمرتب

ی بندی را با استفاده از فاصلهاین رتبه NSGA-IIنماییم. اما در می بندیبر اساس میزان نامغلوبیت آن رتبه

                                                                                                                                             
1 Cuboid 

ی دیگری نیست، که شامل ذره 𝑥ی شامل ای بستهگردیده است، فرامکعب بزرگترین فض [ مطرح2444بر خلاف آنچه که در ]دب و همکاران،  2

 گرفت.آید، در صورتی که این تعریف درست باشد، فرامکعب باید شکل دیگری به خود میر میب 24717ور که از شکل طباشد. هماننمی
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خواهد بود اگر  𝑦ی بهتری نسبت به دارای رتبه 𝑥دهیم. بنابراین، تر و بهتر انجام میازدحام کمی ظریف

𝜙(𝑥) < 𝜙(𝑦)  یا𝜙(𝑥) = 𝜙(𝑦)  بوده و𝑑(𝑥) > 𝑑(𝑦) .باشد 

 (MOGA) چندهدفهالگوریتم ژنتیک  21-4-4

MOGA [ معرفی گردید. در 1993و فلمینگ،  1در ]فونسکاMOGA  نیز همانندNSGA ی ذرات هزینه

 NSGAبه این موضوع از سوی مخالف است. در  MOGAگردد، اما رویکرد ها تعیین میبر اساس غلبگی آن

گردد تعیین شده، نامغلوب  𝑥ی بر اساس تعداد ذراتی که نیاز است از جمعیت حذف شده تا ذره 𝑥ی هزینه

گردد. بنابراین، برای سازند تعیین میبر اساس ذراتی که آن را مغلوب می 𝑥ی هزینه MOGAدر حالی که در 

هزینه بر اساس تعداد ذراتی که آن را مغلوب ساخته و همچنین بر اساس تعداد  𝑥ی مغلوب مانند هر ذره

ودن میزان نزدیکی باعث تقویت تنوع در جمعیت گردد. منظور نمذراتی که نزدیک آن هستند، تعیین می

 گردد.می

𝜙(𝑥)خواهد بود ) 𝑦ی بهتری نسبت به دارای رتبه MOGA ،𝑥شدر  < 𝜙(𝑦) ) اگر توسط تعداد کمتری

𝑑(𝑥)ذرات در جمعیت مغلوب شده ) < 𝑑(𝑦) و یا توسط تعداد برابری ذرات مغلوب گشته شده و تعداد )

𝑠(𝑥)هدف در نزدیکی آن واقع شده باشند )ذرات کمتری در فضای تابع  < 𝑠(𝑦)بندی را (. رویکرد رتبه

 زیر مطرح نمود: صورتبهتوان می

(24-43) 

𝑑(𝑥) = |𝑥′ ∈ 𝑃 ∶  |′𝑥 بر 𝑥 غالب است
𝑠(𝑥) = |𝑥′ ∈ 𝑃 ||𝑓(𝑥) − 𝑓(𝑥′)||< 𝜎| 

𝜙(𝑥) < 𝜙(𝑦)   اگر{𝑑(𝑥) < 𝑑(𝑦), 𝑑(𝑥) یا = 𝑑(𝑦)و 𝑠(𝑥) < 𝑠(𝑦)} 

.||گردد و گذاری است که توسط کاربر تعیین مییک پارامتر به اشتراک 𝜎که در آن  نیز نوعی متریک  ||

سازی نمود تا نیازی به تعریف پارامتر خودکار پیاده صورتبهتوان گذاری را نیز میفاصله است. اشتراک

دهد. همانند را نشان می MOGAکلی طرح  18-24[. شکل 2447، 3و راماکریشنا 2توسط کاربر نباشد ]آهن

 در نظر گرفت. 18-24توان تنوعات زیادی را در شکل ها که در این فصل مطرح گردیدند، میMOEAسایر 

  

                                                                                                                                             
1 Fonseca 
2 Ahn 
3 Ramakrishna 
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𝑃های نامزد را مقداردهی اولیه کن: حلجمعیتی از راه = {𝑥𝑗}  برای𝑗 ∈ [1, 𝑁] 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

𝑥𝑗برای هر  𝜙(𝑥𝑗)( برای پیدا کردن 43-24ی )دلهاز معا         ∈ 𝑃 استفاده کن 

        𝐶 ← 𝑃 فرزند تولید شده از ترکیب ذرات درون 𝑁 

 احتمالاتی دچار جهش کن صورتبهرا  𝐶فرزندان درون         
        𝑃 ← 𝐶 

 نسل بعد

ی هدف. ما از رتبه 𝒌با  سازیبهینهی مسئلهحل یک ( برای MOGA) چندهدفهطرح کلی الگوریتم ژنتیک  18-25شکل 

𝝓(𝒙𝒋) نماییم.برای انتخاب والد جهت عمل بازترکیب استفاده می 

 (NPGAالگوریتم ژنتیک پرتوی نیچه ) 21-4-5

NPGA ی ذرات مانند [ مطرح گردید. این الگوریتم از حیث تعیین هزینه1994و همکاران،  1در ]هورن

NSGA  وMOGA نماید. عمل کرده و هزینه را بر اساس غلبگی تعیین میNPGA  در واقع تلاشی است

اتفاقی از جمعیت انتخاب  صورتبهرا  𝑥2و  𝑥1ی . ما دو ذرهMOGAو  NSGAبرای کاهش تلاش محاسباتی 

اتفاقی  صورتبهباشد، آن می %14حدود  معمولاًاز جمعیت را، که  𝑆نماییم. سپس یک زیرمجموعه مانند می

مغلوب شده و دیگری  𝑆توسط حداقل یکی از ذرات موجود در  𝑥2و  𝑥1نماییم. اگر یکی از ذرات انتخاب می

ی مسابقه شده و برای بازترکیب دهیم، برندهنمایش می  𝑟ی غیرمغلوب، که آن را بانشده باشد، آنگاه ذره

مغلوب شده و با هیچ کدام توسط هیچ یک  𝑆یکی از ذرات  شود. اگر هر دو ذره توسط حداقلانتخاب می

ن صورت نماییم. بدیمغلوب نشده باشد، آنگاه از اشتراک برازندگی برای تعیین برنده استفاده می 𝑆از ذرات 

ی مسابقه خواهد بود. این ترین ناحیه از فضای تابع هدف واقع شده باشد برندهازدحامای که در کمکه، ذره

 زیر توصیف نمود: صورتبهتوان انتخاب را می فرایند

(24-44) 

𝑑𝑖 = |𝑦 ∈ 𝑆 ∶ 𝑦 ≻ 𝑥𝑖|  برای𝑖 ∈ [1,2] 

𝑠𝑖 = 𝑥𝑖 𝑖برای  فاصله ازدحام  ∈ [1,2] 

                                                                                                                                             
1 Horn 
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𝑟 =

{
 
 
 

 
 
 

𝑥1    اگر 

{
 
 

 
 (𝑑1 = 𝑑2)  و  (0 > 0), یا

(𝑑1 > 𝑑2)  و  (0 > 𝑠1)  و  (0 < 𝑠2), یا

(𝑑1 = 𝑑2)  و (0 = 𝑠1)  و  (0 < 𝑠2)

𝑥2    در غیر صورت                                                                

 

𝑑𝑖 ی نشانگر تعداد ذراتی است که ذره𝑥𝑖  ،را مغلوب ساخته𝑠𝑖 ی ازدحام فاصله𝑥𝑖  بوده و𝑟 ای است ذره

توان به یکی از را می 𝑠𝑖ی ازدحام نماییم. فاصلهکه در نهایت برای عمل بازترکیب انتخاب می )𝑥2یا  𝑥1)یا 

ی دیگری که ( و یا هر محاسبه43-24ی )و یا با استفاده از معادله 1-3-6-8های بحث شده در بخش روش

ر تزدحام برای ذراتی که در نواحی پرازدحامی اگیرد، محاسبه نمود. فاصلهرا اندازه می 𝑥2و  𝑥1مقدار ازدحام 

باعث  NPGAی ازدحام در اند، کوچکتر است. استفاده از فاصلهفضای جستجو یا فضای تابع هدف واقع شده

ای یمانهچند پ مسائلتقویت تنوع شده و مانند هر الگوریتم دیگری از این دست، باعث مناسب شدن آن برای 

ضای ای از فضای تابع یا فهایی خوب در نواحی گستردهحلربر به دنبال یافتن راهها کای که در آنمسائلو یا 

توان یا در فضای ( را می44-24ی )ی ازدحام از معادلهشود. توجه داشته باشید که فاصلهباشد، میجستجو می

 های کاربر بستگی دارد.تابع و یا در فضای جستجو محاسبه نمود. این موضوع به اولویت

در  𝑆ای اتفاقی مانند با داشتن زیرمجموعه NPGAدهد. را نشان می NPGAطرحی کلی از  19-24ل شک

بندی، باعث رتبه فراینداست که با کاهش تعداد ذرات درگیر در  MOEA(، اولین 44-24ی )معادله

در این  های بحث شدهMOEA[. مانند سایر 2449جویی در تلاش محاسباتی شده است ]کوئلو کوئلو، صرفه

های مختلف گرایی، آرشیو، استراتژیاصلاح نمود که شامل نخبه ایگونهبهرا  19-24توان شکل فصل می

 های متنوع انتخاب شود.بازترکیب و یا استراتژی

𝑃های نامزد را مقداردهی اولیه کن: حلجمعیتی از راه = {𝑥𝑗}  برای𝑗 ∈ [1, 𝑁] 

 ده استتا زمانی که شرایط توقف برآورده نش
        𝑅 ← ∅ 

|𝑅|تا زمانی که          < 𝑁 

 انتخاب کن 𝑃اتفاقی از  صورتبهرا  𝑥2و 𝑥1ذرات                 

 انتخاب کن 𝑃اتفاقی از  صورتبهرا  𝑆ی زیرمجموعه                

,𝑥1}از  𝑟( برای انتخاب 44-24ی )از معادله                 𝑥2} فاده کناست 
                𝑅 ← {𝑅, 𝑟} 
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 فرزند بازترکیب کن 𝑁را جهت به دست آوردن  𝑅ذرات درون         

 اتفاقی دچار جهش کن صورتبهفرزندان را         

        𝑃 ←  فرزندان

 نسل بعد

 هدف. 𝒌با  سازیبهینهی مسئله( برای حل یک NPGAطرح کلی الگوریتم ژنتیک پرتوی نیچه ) 19-25شکل 

 (SPEAالگوریتم تکاملی استحکام پرتو ) 21-4-6

SPEA  اولینMOEA زیتزلر 1999گرایی استفاده نموده است ]زیتزلر و ثیل، است که صریحا از نخبه[ ،]

توان با هایی که پیش از این معرفی گردیدند را نیز میMOEA[. صدالبته که هر یک از 2444و همکاران، 

اند. استفاده ودهگرایی نبشان شامل نخبهها در ابتدای معرفینمود، اما بنا به دلایلی اکثر آنسازی گرایی پیادهنخبه

، یک حس چندهدفهتکاملی  هایالگوریتمتکاملی تک هدفه و هم در  هایالگوریتمگرایی هم در از نخبه

است ]رودالف ها ضروری MOEAگرایی جهت تضمین همگرایی در مشترک است. همچنین، استفاده از نخبه

ها و ترجیح کاربر به کار رفته های مطابق با اولویتروش MOEA[. با این حال، اگر در یک 2444، 1و آگاپی

د گرایی ممکن است باعث زوال عملکرها در طول زمان تغییر یابند، آنگاه نخبهها و ترجیحباشند و این اولویت

 یسازبهینه مسائلگرایی در اشکالات استفاده از نخبه[. این موضوع مشابه 2444شود ]زیتزلر و همکاران، 

 را ببینید(. 21باشد )فصل ها تابع برازندگی متغیر با زمان است، میپویا، که در آن

یرند. گاند در یک آرشیو قرار مییادگیری پیاده شده فرایندتمامی ذرات نامغلوبی که در طول  SPEAدر 

یک  𝛼ی موجود در آرشیو مانند نماییم. به هر ذرهن را به آرشیو کپی مییابیم آی نامغلوب میهرگاه یک ذره

هستند  𝛼ی شود که این مقدار با تعداد ذراتی از جمعیت که تحت غلبهنسبت داده می 𝑆(𝛼)مقدار توان 

 متناسب است:

(24-45) 𝑆(𝛼) =
|𝑥∈{𝑃}به طوری که 𝛼≻𝑥|

𝑁+1
𝛼برای تمامی   ∈ 𝐴 

ی آرشیو است. توجه داشته مجموعه 𝐴و  𝑃ی اندازه 𝑁های نامزد، حلی راهمجموعه 𝑃 ی بالادر معادله

𝑆(𝛼)باشید که  ∈ ای از تمام ذرات آرشیو شده 𝛼(𝑥)ای ، مجموعه𝑃در  𝑥باشد. برای هر ذره مانند می (0,1]

                                                                                                                                             
1 Agapie 
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مجموع  صورتبهشود، ان داده مینش 𝑅(𝑥)را، که با  𝑥ی خام یابیم. سپس هزینهکه بر آن غلبه دارند را می

 نماییم:محاسبه می 𝛼(𝑥)توان ذرات موجود در 

(24-46) 

𝑅(𝑥) = 1 + ∑ 𝑆(𝑦)𝑦∈𝛼(𝑥)  برای تمامی𝑥 ∈ 𝑃 

𝛼(𝑥)که در آن  = {𝑦 ∈ 𝐴 ∶ 𝑦 ≻ 𝑥} 

𝑅(𝑥)جهت اطمینان از  ی بالا صرفاًدر معادله 1اضافه نمودن  ≥ بوده که این خود باعث اطمینان از  1

𝑅(𝑥) > 𝑆(𝛼)  برای تمامی𝑥 ∈ 𝑃  و تمامی𝛼 ∈ 𝐴 شود. توجه داشته باشید که اگر می𝑥 ی خام دارای هزینه

 . 1یک ذره با عملکرد خوب تلقی خواهد شد 𝑥کمی باشد، آنگاه 

|𝐴|ی ی خام را برای آرشیو با اندازهمحاسبات توان و هزینه 24-24شکل  = ی و جمعیت با اندازه 3

|𝑃| =  ی ذراتی که مغلوبتعداد نرمالیزه صورتبهدهد. در این شکل مقادیر توان نقاط مرز پرتو نشان می 6

و  1جمع عدد  صورتبهی خام هر ذره ها هستند، نشان داده شده است. همچنین، در این شکل هزینهآن

و ای از مرز پرتهها نشان داده شده است. توجه داشته باشید که هر چه ذرتعداد نقاط مرز پرتوی غالب بر آن

ی خام آن بزرگتر است )بدین معنی که ذره توسط تعداد بیشتری از نقاط مرز پرتو دورتر باشد، مقدار هزینه

توجه نمایید و  9/7ی خام چپ با هزینه-ی بالای مغلوب شده در گوشهمغلوب شده است(. همچنین، به ذره

مقایسه نمایید. ذرات موجود در  10/7ی خام هزینهراست با -ی پایینی مغلوب در گوشهآن را با دو ذره

ی اند، دارای هزینهتری از فضای تابع واقع شدهی پرازدحامراست به دلیل این که در ناحیه-ی پایینگوشه

ها اند، توان نقاط مرز پرتویی که آنی پرازدحامی واقع شدهخام بیشتری هستند. از آنجا که این نقاط در ناحیه

 یابد.ها افزایش میی خام آنسازند بیشتر بوده و به همین دلیل هزینهمیرا مغلوب 

  

                                                                                                                                             
ام آن با ی خام معرفی کردیم تا نشود، اما ما در اینجا آن را با نام هزینهبا عنوان برازندگی خام یاد می 𝑅(𝑥)از  SPEAدر مقالات مربوط به  1

 بیشتر بدتر است، در یک راستا باشد. 𝑅(𝑥)کمتر بهتر و  𝑅(𝑥)این حقیقت که 
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دو هدفه. نقاط مرز پرتو با  سازیبهینهی مسئلهبرای یک  SPEAهای خام در ها و هزینهی توانی محاسبهنحوه 25-25شکل 

های که از نقاط مرز پرتو نیستند نیز با دایرهنشان داده شده و مقدار توانشان در کنار هر یک نوشته شده است. ذراتی  ×سمبل 

 ی خام هر یک در کنارش نوشته شده است.توپر نمایش داده شده و مقدار هزینه

,𝑃}که پیش از این نیز به آن اشاره شد، در هر نسل تمامی ذرات موجود در  طورهمان 𝐴}  که نامغلوب

موضوع ممکن است باعث افزایش نامحدود آرشیو شود.  گردند. با این حال، ایناضافه می 𝐴هستند به آرشیو 

که  طورهمان[. 1999گردد ]زیتزلر و ثیل، بندی برطرف میاین مشکل بالقوه با یک روش خوشه SPEAدر 

گردد. سپس، دو خوشه که یک خوشه تعریف می صورتبهذره است. ابتدا هر ذره  |𝐴|دانید آرشیو دارای می

یک واحد کاهش یابد. این کار را آنقدر  𝐴های د با یکدیگر ادغام شده تا تعداد خوشهترناز همه به هم نزدیک

ی مطلوب آرشیو است. در آخر، تنها یک اندازه 𝑁𝐴برسد.  𝑁𝐴های آرشیو به دهیم تا تعداد خوشهادامه می

 نزدیکتر است. ای است که به مرکز خوشهنقطه معمولاًشود. این نقطه نقطه از هر خوشه حفظ می

SPEA2 
SPEA2 ای بهبود یافته از نسخهSPEA  ،[. ابتدا، نه تنها به ذرات موجود 2441است ]زیتزلر و همکاران

 دهیم:اختصاص می 𝑆(𝛼)در آرشیو، بلکه به تمام ذرات موجود در جمعیت یک مقدار توان 

(24-47) 𝑆(𝛼) = |𝑥 ∈ {𝑃, 𝐴} به طوری که 𝛼 ≻ 𝑥|  برای تمامی𝛼 ∈ {𝑃, 𝐴} 

 یم.کنتوان دریافت که در اینجا مقادیر توان را نرمالیزه نمی( می45-24ی )ی بالا با معادلهی معادلهبا مقایسه

های ی مجموع توانرا با کمی تغییر و با محاسبه 𝑃ی خام هر تمامی ذرات موجود در در گام بعد، هزینه

 آوریم:ست میکننده، هم در جمعیت و هم در آرشیو، به دذرات مغلوب

(24-48) 𝑅(𝑥) = ∑ 𝑆(𝑦)𝑦∈𝛼(𝑥)  برای تمامی𝑥 ∈ 𝑃 
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𝛼(𝑥)که در آن  = {𝑦 ∈ {𝑃, 𝐴} ∶ 𝑦 ≻ 𝑥} 

ی را به هزینه 1ی بالا عدد توان دید که در معادله( نیز می46-24ی )ی بالا با معادلهی معادلهبا مقایسه

 نماییم.خام اضافه نمی

𝑥ی خام هر سپس، هزینه ∈ 𝑃 نماییم. ر اساس این که چند ذره در نزدیک آن قرار دارد، اصلاح میرا ب

ی دیگر در فضای تابع قرار دارند، ی ذراتی را که نزدیک تعداد زیادی ذرهاین بدین معنی است که هزینه

𝑥برای تمامی  𝑓(𝑦)و  𝑓(𝑥)ی بین نماییم. این کار را با پیدا کردن فاصلهمجازات می ∈ 𝑃  و𝑦 ∈ {𝑃, 𝐴} 

(𝑥 ≠ 𝑦یابد، به دست آید. تواند از هر نُرم برداری که کاربر آن را مناسب میدهیم. این فاصله می(، انجام می

𝑥شود. برای هر ی اقلیدسی استفاده میبرای این منظور از فاصله  معمولاًاما  ∈ 𝑃 ی بین آن و هر فاصله𝑦 ∈

{𝑃, 𝐴}  نماییم تا برای هرافزایشی مرتب می صورتبهرا 𝑥 ی مرتب شده با یک لیست فاصله 

(|𝑃| + |𝐴|)  ،عنصر به دست آید. سپس𝑗ی بین اُمین عنصر لیست فاصله را، که فاصله𝑥  و𝑗ی اُمین همسایه

توان از می 𝑗دهیم. برای انتخاب نمایش می 𝜎𝑗(𝑥)دهد، انتخاب کرده و با آن )به لحاظ نزدیکی( نشان می

𝑗ستاده نمود. برای مثال، برخی محققین با های مختلفی ااستراتژی = √|𝑃| + |𝐴|  به نتایج خوبی دست

𝑗اند اما برخی دیگر به سادگی از یافته =  صورتبهرا  𝑥[. چگالی 2444اند ]زیتزلر و همکاران، استفاده نموده 1

 نماییمزیر تعریف می

(24-49) 𝐷(𝑥) =
1

𝜎𝑗(𝑥)+𝛾
  

𝐷(𝑥)نماییم که انتخاب می ایگونهبهدر مخرج کسر را  𝛾ی بالا مقدار در معادله < ی شود. در مقاله 1

با اضافه نمودن  𝑥ی ی اصلاح شدهپیشنهاد شده است. در آخر، مقدار هزینه 2برابر  𝛾مقدار  SPEA 2اصلی 

 آید:ی خام به چگالی به دست میهزینه

(24-54) 𝐶(𝑥) = 𝑅(𝑥) + 𝐷(𝑥) 

 ها، 𝑥هستند، و از آنجا که برای تمامی  4ی خام ذرات نامغلوب دارای هزینه از آنجایی که تمامی

𝐷(𝑥) < 𝐶(𝑥)ی توان دید که تمامی ذرات نامغلوب دارای هزینهاست، می 1 <  هستند. 1

 SPEAشود. در ی آرشیو میشامل کنترل نمودن اندازه SPEA2یکی دیگر از اصلاحات اعمال شده در 

ی آرشیو در یک مقدار معین نگه داشته اندازه SPEA2حد پایینی وجود ندارد، اما در  ی آرشیوبرای اندازه

ی آرشیو زیادی کوچک شود، ذرات کم هزینه از جمعیت را، هر اندازه SPEA2 فرایندشود. اگر در طول می

بندی وش خوشهاز ر SPEAی آن به مقدار مطلوب برسد. در چند که مغلوب باشند، به آن اضافه کرده تا اندازه

ی آرشیو از میزان معینی بزرگتر اگر اندازه SPEA2شود. در ی آرشیو استفاده میجهت کنترل حد بالای اندازه
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𝑥ی هر شود، ذراتی را با پیدا کردن فاصله ∈ 𝐴 اش در فضای تابع هدف، حذف تا نزدیکترین همسایه

 نماییم:می

(24-51) 𝐷𝑚𝑖𝑛(𝑥) = min
𝑦
[∑ (𝑓𝑖(𝑥) − 𝑓𝑖(𝑦))

2𝑘
𝑖=1 𝑦 که در آن  ∈ 𝐴 𝑦 و  ≠ 𝑥]  برای𝑥 ∈ 𝐴 

ای از برای نشان دادن مجموعه 𝐷به دست خواهد آمد. سپس از  𝐷𝑚𝑖𝑛(𝑥)مقدار از  |𝐴|با این کار تعداد 

 نماییم:هستند استفاده می 𝐷𝑚𝑖𝑛(𝑥)ذرات که دارای کمترین مقدار 

(24-52) 𝐷 = {𝑥 ∶  𝐷𝑚𝑖𝑛(𝑥) ≤ 𝐷𝑚𝑖𝑛(𝑦) برای 𝑦 ∈ 𝐴} 

برابر است، بنابراین حداقل دو ذره  𝑥تا  𝑦ی با فاصله از ذره 𝑦ی تا ذره 𝑥ی ی از ذرهاز آنجا که فاصله

از آرشیو )که در  وجود دارند، آنی را که به هر ذره 𝐷وجود خواهد داشت. از میان تمام ذراتی که در  𝐷در 

𝐷 ندارد( نزدیکتر است، انتخاب کرده و با  وجود𝑥𝑚𝑖𝑛 دهیم:نمایش می 

(24-53) 𝑥𝑚𝑖𝑛 = 𝑎𝑟𝑔min
𝑥
[min
𝑦
∑(𝑓𝑖(𝑥) − 𝑓𝑖(𝑦))

2
𝑦 که در آن  ∈ 𝐴 و 𝑦 ∉ 𝐷

𝑘

𝑖=1

] 

𝑥𝑚𝑖𝑛 احد کاهش خواهد یافت. ی یک وی آرشیو به اندازهرا از آرشیو حذف کرده و بدین ترتیب اندازه

نماییم ( را تکرار کرده و هر بار یک ذره را حذف می53-24( تا )51-24خیلی بزرگ باشد، معادلات ) |𝐴|اگر 

 برسیم. |𝐴|ی مطلوب تا به اندازه

انتخاب و بازترکیب برای  فرایندجهت  𝐴آن است که تنها اعضای  SPEA2آخرین اصلاح اعمال شده در 

شوند. مقالات بسیاری تنوعات و اصلاحات بسیاری را برای نسل بعد در نظر گرفته می تولید جمعیت در

SPEA  وSPEA2 دهد.الگوریتم بنیادین را نشان می 21-24اند اما شکل نموده ارائه 

نماید. در است اما جزییات بسیاری را به خلاقیت محقق واگذار می SPEAشامل اصول  21-24شکل 

 نماییم.کات مربوط به اصلاحات ممکن اشاره میاینجا به برخی از ن

 ی ی جمعیت و اندازهخواننده باید اندازه𝑁𝐴  .معمولاًرا انتخاب نماید 𝑁𝐴 < 𝑁 .است 

  ذرات غیرمغلوب را از "عبارتA  بهP ی آن است که تمامی ذرات دهندهنشان "کپی کن𝑥 ∈ 𝑃  باید

𝑦با تمامی ذرات  ∈ {𝑃, 𝐴}  .هر ذره مانند مقایسه شوند𝑥  که توسط هیچ یک از𝑦 ها مغلوب نشده

 𝑃که آیا ذرات نامغلوب باید از  سؤالکپی خواهد شد. با این حال، این عبارت به این  𝐴باشد به 

قرار دارند، شاید منطقی  𝐴دهد. از آنجایی که ذرات نامغلوب در حذف شوند یا خیر پاسخی نمی

به  𝑃ی جمعیت دیگری را در مورد اندازه سؤاله داشت. اما این خود را نگ 𝑃ها در نباشد که کپی آن



 740/ سازی چند هدفه بهینهفصل بیستم: 

ها حذف نماییم، آیا باید ذرات دیگری را جایگزین آن 𝑃آورد. اگر ذرات نامغلوب را از وجود می

فرزند  𝑃 ،𝑁ی توجه به اندازهرا در یک حالت کاهش یافته رها نمود و همیشه و بی 𝑃توان نماییم؟ می

 شوند را با ذرات اتفاقی جایگزین نمود.حذف می 𝑃توان ذراتی که از ود. همچنین میایجاد نم

𝑁 =  اندازه جمعیت

𝑁𝐴 =  بیشترین اندازه آرشیو

𝑃های نامزد را مقداردهی اولیه کن: حلجمعیتی از راه = {𝑥𝑗}  برای𝑗 ∈ [1, 𝑁] 

 ی تهی مقداردهی اولیه کنرا با مجموعه 𝐴ی آرشیو مجموعه

 ا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده استت

 کپی کن 𝐴به  𝑃ذرات نامغلوب را از         
                𝐴 ← {𝐴 ∪ {𝑥 ∈ 𝑃 ∶  ∄(𝑦 ∈ {𝑃, 𝐴} ∶ 𝑦 ≻ 𝑥)} 

 حذف کن 𝐴ذرات مغلوب را از         

|𝐴|تا زمانی که          > 𝑁𝐴 

( برای SPEA2)  (53-24)-(51-24لات )( و یا معادSPEAبندی )از یک روش خوشه                

 استفاده کن 𝐴حذف کردن ذرات از 

 استفاده شد، آنگاه SPEA2اگر از         

|𝐴|تا زمانی که                  < 𝑁𝐴 

 اضافه کن: 𝐴به  𝑃ی غیرتکراری با کمترین هزینه را از ذره                        

                                𝐴 ← {𝐴, (𝑎𝑟𝑔min
𝑥
𝐶(𝑥) به طوری که 𝑥 ∈ 𝑃, 𝑥 ∉ 𝐴)} 

 پایان اگر        

ی ذرات ی هزینه( جهت محاسبهSPEA2( )54-24ی )(یا معادلهSPEA( )46-24ی )از معادله        

 استفاده کن 𝑃موجود در 

,𝑃}والدین را از          𝐴} (SPEA و یا از )𝑆 (SPEA2انتخاب کن ) 

 از والدین استفاده کن 𝐶از یک روش بازترکیب برای تولید فرزند         

 صورت احتمالاتی دچار جهش کنرا به 𝐶فرزند         

 استفاده کن 𝐶با ذرات  𝑃از یک روش جایگزینی جهت جایگزین نمودن ذرات درون         

 نسل بعد

 (.SPEA2و  SPEAطرح کلی الگوریتم تکاملی استحکام پرتو ) 21-25شکل 
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 ی حلقه"Awhile |A|>N"  در صورت بزرگ شدن بیش از حد آرشیو، ذرات را از نواحی پرازدحام

دهند. هر یک این کار را به روش خود انجام می SPEA2و  SPEAنماید. فضای تابع هدف حذف می

 های دیگری را نیز برای خود پیدا کرده و آزمایش کند.تواند روششک خواننده میبی

 ی قهحل"Awhile |A|<N" هزینه را در صورت کوچک بودن بیش از حد آرشیو، به آن  ذرات کم

 |𝐴|این گام حذف شده و  SPEAپذیرد. شدر صورت می SPEA2نماید. این کار تنها برای اضافه می

 دارای حد پایین نخواهد بود.

  والدین را از "عبارت{𝑃, 𝐴} (SPEA یا از ،)𝐴 (SPEA2) جای زیادی را برای انعطاف  "انتخاب کن

را ببینید(.  7-8توان از هر نوع روش انتخابی برای این گام استفاده نمود )بخش گذارد. میباقی می

 سازی این گام بستگی دارد.به میزان زیادی به پیاده SPEA2و  SPEAموفقیت 

  رای ز جای زیادی را بنی "از یک روش بازترکیب برای تولید فرزندان از والدین استفاده کن"عبارت

تکاملی بحث شده در این کتاب و  هایالگوریتمتوان از هر یک از گذارد. میپذیری باقی میانعطاف

را ببینید(. همانند انتخاب،  8-8هر نوع روش بازترکیبی جهت تولید فرزندان استفاده نمود )بخش 

 .سازی بازترکیب وابسته استقویا به پیاده SPEA2و  SPEAموفقیت 

  از یک روش جایگزینی برای جایگزین نمودن ذرات در "عبارت𝑃  با ذرات در𝐶 را  "استفاده کن

|𝐶|سازی نمود. اگر توان به چند روش متفاوت پیادهمی = |𝑃|توان به سادگی ، می𝑃  را با𝐶  جایگزین

|𝐶|نمود. اگر  < |𝑃| توان می𝑃  را با بهترین𝑁 ی ذره از مجموعه𝐶 ∪ 𝑃 زین نمود. همچنین جایگ

|𝐶|ذره، از نوعی الگوریتم متناسب با برازندگی استفاده نمود. اگر  𝑁توان برای انتخاب بهترین می >

|𝑃|توان بهترین ، می𝑁  ذره را از𝐶 یا از ،𝐶 ∪ 𝑃 ها و با استفاده از یک و از هر دوی این مجموعه

 الگوریتم متناسب با برازندگی، انتخاب نمود.

 7-25مثال 

( نشان 53-24)-(51-24مانند آنچه که در معادلات )، SPEA2ی هرس شدن آرشیو در این مثال نحوه

آرشیوی از ذرات نامغلوب در یک فصای دو بعدی تابع هدف  22-24دهد. شکل داده شد، را نمایش می

داده شده است(  ی هشت )که در شکل نشانی آرشیو را از اندازهخواهیم اندازهدهد. فرض کنید مینشان می

 𝑔و  𝑓 ییابیم. این ذرات، دو ذرهبه پنج تقلیل دهیم. ابتدا ذراتی را که از همه به هم نزدیکتر هستند را می

 𝑓اش بعد از تا نزدیکترین همسایه 𝑔ی نماییم چرا که فاصلهرا حذف می 𝑔باشند. از بین این دو ذره، می

را حذف  𝑔( است. حال که 𝑒ی )ذره 𝑔اش بعد از کترین همسایهتا نزدی 𝑓ی (، کمتر از فاصلهℎی )ذره
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 𝑒و  𝑑یابیم. این دو ذره، ذرات ی که از بقیه به یکدیگر نزدیکتر هستند را میایم، بار دیگر دو ذرهنموده

پس نماییم. را حذف می 𝑑ی را حذف نمودیم، در اینجا نیز با همان منطق ذره 𝑔خواهند بود. همانگونه که 

( را یافته و در اینجا نیز 𝑏و  𝑎ای را که از بقیه به یکدیگر نزدیکتر هستند )ذرات بار دیگر دو ذره 𝑑از حذف 

ی آرشیو به مقدار مطلوب یعنی پنج رسیده نماییم. حال اندازهرا حذف می 𝑏ی به همان روال پیشین، ذره

دارد )در این مثال ذرات م را در آرشیو نگه میاست. توجه داشته باشید که این روش همواره ذرات اکسترم

 باشند(.می ℎو  𝑎اکسترمم 

 
دهد. در این شکل، را نشان می SPEA2ی آرشیو ذرات نامغلوب در ی کاهش اندازه: این شکل نحوه7-25مثال  22-25شکل 

از هشت به پنج تقلیل یافته  𝒃و  𝒈، 𝒅ی آرشیو با حذف ذرات [ اقتباس شده است، اندازه2554که از ]زیتزلر و همکاران، 

 است.

 8-25مثال 

ی آرشیو ممکن است باعث بدتر شدن تخمین مرز پرتو شود. شکل برای کاهش اندازه SPEA2رویکرد 

)الف( یک تخمین مرز پرتو شامل چهار نقطه را نشان 23-24دهد. شکل این موضوع را نشان می 24-23

را حذف خواهیم نمود چرا که این ذره  𝑐ی و را برابر سه نگه داریم، ذرهی آرشیدهد. اگر بخواهیم اندازهمی

حل ترین ناحیه واقع شده است. با این حال، چند نسل بعد، الگوریتم تکاملی ممکن است راهدر پرازدحام

ترین در پرازدحام 𝑏ی )ب((. حال، چون ذره23-24را یافته و آن را به آرشیو اضافه نماید )شکل  𝑒نامغلوب 

را در آرشیو  𝑒ی را از آرشیو حذف کرده و ذره 𝑏ی ذره SPEA2)ب( واقع شده است، 23-24ی شکل ناحیه

غلبه دارد، باید  𝑒ی ی آرشیوشدهبر ذره 𝑐ی توان دید از آنجا که ذرهبصری می صورتبهنگه خواهد داشت. 

روشی  SPEA2ی ه دارد که اگرچه روش فاصلهداشتیم. این موضوع به این نکته اشارآن را در جمعیت نگه می

ی نامغلوبی را باشد، شاید بهتر باشد هیچگاه هیچ ذرهای از ذرات میمناسب برای هرس نمودن مجموعه

 [.2444حذف ننماید ]زیتزلر و همکاران، 
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به تخمین مرز پرتو  وااهرس نمودن آرشیو، سه فراینددهد که چگونه ممکن است : این مثال نشان می8-25مثال  23-25شکل 

به آرشیو اضافه شده است.  𝒆ی ی پرازدحام از آرشیو حذف شده و ذرهبه دلیل واقع شدن در ناحیه 𝒄ی آسیب برساند. ذره

 نمود.غلبه می 𝒆ی شد، بر ذرهحفظ می 𝒄ی این در صورتی است که اگر ذره

توان به چند طریق از آرشیو میدیگری که شامل یک آرشیو باشد،  MOEAو هر  SPEA ،SPEA2در 

های نامغلوب است. این رویکرد بالاترین حلاستفاده نمود. روش اول، استفاده از آرشیو برای ذخیره نمودن راه

آورد. روش دوم، کپی نمودن ذرات آرشیو می فراهمو آرشیو آن را  MOEAسطح جداسازی میان جمعیت 

 مفراهاین رویکرد سطحی از تعامل میان جمعیت و آرشیو را به جمعیت فرزندان در انتهای هر نسل است. 

انتخاب را داد تا بدین ترتیب، نه تنها  فرایندی شرکت در توان به آرشیو اجازهآورد. در روش سوم میمی

مورد  SPEA2و  SPEAبازترکیب مشارکت نماید. این رویکرد که توسط  فرایندجمعیت، بلکه آرشیو نیز در 

 آورد.می فراهمشود، بیشترین میزان تعامل میان آرشیو و جمعیت را یاستفاده واقع م

 (PAESاستراتژی تکاملی پرتو آرشیو شده ) 21-4-7

PAES 1)[ معرفی گردید. این الگوریتم از استراتژی تکاملی 2441، 2و کورن 1در ]نولز +  6)فصل  (1

ه آورد. هر بار کک فرزند را به وجود میرا ببینید( الهام گرفته است. در هر نسل، یک ذره جهش یافته و ی

کند، در صورتی که فرزند مغلوب هیچ یک از ذرات موجود در آرشیو نباشد، یک والد یک فرزند را ایجاد می

ی معین تجاوز کند، آرشیو را با حذف ی آرشیو از یک آستانهنماییم. اگر اندازهفرزند را به آرشیو اضافه می

نماییم )این بدین معنی است که ذراتی که در ی ازدحام هستند، هرس مین فاصلهذراتی که دارای کوچکتری

مشبک  یصفحهاولیه از  PAESنماییم(. اند را حذف میترین نواحی از فضای تابع هدف واقع شدهپرازدحام

 در  𝜖های نماید. این ایده مانند بستهی ازدحام استفاده میی فاصلهدر فضای تابع هدف برای محاسبه

                                                                                                                                             
1 Knowles 
2 Corne 
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MOEA-𝜖 1998، 2و میلر 1را ببینید(. این روش همچنین مشابه رویکرد ]پارکس 2-4-24باشد )بخش می ،]

باشد. شوند مگر به میزان کافی متفاوت از ذرات کنونی آرشیو باشند، میکه در آن ذرات به آرشیو اضافه نمی

 دهد.را نشان می PAESطرح کلی الگوریتم اصلی  24-24شکل 

𝑁𝐴 =  حد بالای اندازهی آرشیو

𝑃های نامزد را مقداردهی اولیه کن: حلجمعیتی از راه = {𝑥𝑗}  برای𝑗 ∈ [1, 𝑁] 

 ی تهی مقداردهی اولیه کنرا با مجموعه 𝐴ی آرشیو مجموعه

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

 انتخاب کن 𝑃را از  𝑥یک والد مانند         

        𝑥  دچار جهش کنرا 

 مغلوب نشده است، آنگاه 𝐴توسط هیچ یک از ذرات درون  𝑥اگر         

                𝑥  را به𝐴 اضافه کن 

 پایان اگر        

|𝐴|اگر          > 𝑁𝐴آنگاه ، 

𝛼را برای تمامی  𝑠(𝛼)ی ازدحام فاصله                 ∈ 𝐴 محاسبه کن 
                𝛼𝑚𝑖𝑛 ← 𝑎𝑟𝑔min

𝛼
𝑠(𝛼) 

                𝛼𝑚𝑖𝑛  را از𝐴 حذف کن 

 پایان اگر        

 نسل بعد

بوده و برای ذراتی که در  𝜶ی ازدحام فاصله 𝒔(𝜶)(. PAESطرح کلی استراتژی تکاملی پرتو آرشیو شده ) 24-25شکل 

 باشد.باشند، کوچک مینواحی پرازدحام فضای تابع می

 

 

                                                                                                                                             
1 Parks 
2 Miller 
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 محور-جغرافیزیست چندهدفه سازیبهینه 21-5
مورد بحث  14محور، که در فصل -جغرافیزیست سازیبهینهتوان دهد که چگونه میاین بخش نشان می

با  BBOهای بحث شده در این فصل ترکیب نمود. ترکیب رویکرد MOEAقرار گرفت، را با برخی از 

( را 1MOBBOمحور )-جغرافیی زیستچندهدفه ازیسبهینهچندین الگوریتم  MOEAرویکردهای متنوع 

محک  مسائلبر روی برخی  MOBBO هایالگوریتمای را میان ای مقایسهبه وجود خواهد آورد. سپس مطالعه

املی به تک هایالگوریتمالگویی برای تعمیم سایر  عنوانبهتوان خواهیم نمود. از این بخش می ارائه چندهدفه

 استفاده نمود. چندهدفه سازیبهینه

21-5-1 BBO برداری سنجیده شده 

پردازیم. به یاد را ببینید(، می 2-3-24)بخش  VEGAبا  BBOدر این بخش به بحث در مورد ترکیب 

دهد. از آنجا که هدف را نشان می 𝑘با  سازیبهینهی مسئلهبرای یک  VEGAالگوریتم  8-24آورید که شکل 

BBO د، مبنای مهاجرت )به( ی مهاجرت قرار داربر پایهBBO را بر مقدار تابع هدف  چندهدفه𝑘𝑖 اُم هر ذره

باشد. سپس، مبنای مهاجرت )از( را بر امُین مهاجرت می𝑖یک اندیس تابع هدف اتفاقی در  𝑘𝑖دهیم. قرار می

باشد. با این اُمین مهاجرت می𝑖نیز یک اندیس تابع هدف اتفاقی در  𝑘𝑒دهیم. اُم قرار می𝑘𝑒مقدار تابع هدف

( به دست خواهد آمد. این 2VEBBOمحور برداری سنجیده )-جغرافیزیست سازیبهینهکار الگوریتم 

 نشان داده شده است.  25-24الگوریتم در شکل 

𝑃های نامزد را مقداردهی اولیه کن: حلجمعیتی از راه = {𝑥𝑗}  برای𝑗 ∈ [1, 𝑁] 

 برآورده نشده است تا زمانی که شرایط توقف

𝑥𝑗ی را برای هر هدف و برای هر ذره 𝑓𝑖(𝑥𝑗)ی هزینه         ∈ 𝑃 محاسبه کن 

        𝑟𝑗𝑖 ← 𝑖 نسبت به تابع هدف 𝑥𝑗 𝑗، رتبهی  ∈ [1, 𝑁]  و𝑖 ∈ [1, 𝑘] 

        𝜆𝑗𝑖 ←
𝑟𝑗𝑖

∑ 𝑟𝑞𝑖
𝑁
𝑞=1

𝑗، برای  ∈ [1, 𝑁]  و𝑖 ∈ [1, 𝑘] 

        𝜇𝑗𝑖 ← 1 − 𝜆𝑗𝑖 برای ،𝑗 ∈ [1, 𝑁]  و𝑖 ∈ [1, 𝑘] 

𝑥𝑗 ،𝑗ی برای هر ذره         ∈ [1, 𝑁] 

𝑠برای هر متغیر مستقل                  ∈ [1, 𝑛] 

                                                                                                                                             
1 Multi-Objective Biogeography-Based Optimization 
2 Vector Evaluated Biogeography-Based  Optimization 
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                        𝑘𝑖 ← 𝑟𝑎𝑛𝑑(1, 𝑘) =  عدد صحیح اتفاقی با توزیع یکنواخت
                        𝑟 ← 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) 

𝑟اگر                          < 𝜆𝑗,𝑘𝑖 آنگاه عملیات مهاجرت )به( را انجام بده 
                                𝑘𝑒 ← 𝑟𝑎𝑛𝑑(1, 𝑘) 

 احتمالاتی انتخاب کن که در آن صورتبهرا  𝑥𝑒ی مهاجرت کننده ذره                                

                                        Pr(𝑥𝑒 = 𝑥𝑚) = 𝜇𝑚,𝑘𝑒/∑ 𝜇𝑞,𝑘𝑒
𝑁
𝑞=1  برای𝑚 ∈ [1, 𝑁] 

                                𝑥𝑗(𝑠) ← 𝑥𝑒(𝑠) 

 پایان مهاجرت )به(                        

 متغیر مستقل بعدی                

 بعدی 𝑥𝑗ی ذره        

 احتمالاتی دچار جهش کن صورتبهجمعیت را         

 نسل بعد

�̂�𝑠 ← 𝑃 عناصر نامغلوب 

 سازیبهینهی مسئله( برای حل یک VEBBOمحور برداری سنجیده شده )-جغرافیزیست سازیبهینهطرح کلی  25-25شکل 

𝒏  بعدی با𝒌  هدف. در هر نسل، بهترین ذره𝒙𝒃 ه نسبت ب𝒊ی اُمین مقدار هدف دارای رتبه𝒓𝒃𝒊 =  𝒙𝒘بوده و بدترین ذره  𝟏

𝒓𝒘𝒊ی دارای رتبه = 𝑵 .خواهد بود 

21-5-2 BBO ی نامغلوبکنندهمرتب 

پردازیم. به یاد آورید را ببینید( می 3-4-24)بخش  NSGAبا  BBOحال به بحث در مورد ترکیب نمودن 

تنها  BBOبرای ترکیب با  16-24نماید. برای اصلاح شکل می ارائهرا  NSGAالگوریتم  16-24که شکل 

باید عبارت بازترکیب را تغییر دهیم و آن را به یک عملیات مهاجرت تبدیل نماییم. با این کار الگوریتم 

 ( به دست خواهد آمد که در شکل 1NSBBOی نامغلوب )کنندهمحور مرتب-جغرافیزیست سازیبهینه

 ان داده شده است.نش 24-26

 

 

                                                                                                                                             
1 Nondominated Sorting Biogeography-Based Optimization 
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𝜆𝑗نرخ مهاجرت )به(  ←
𝜙(𝑥𝑗)

∑ 𝜙(𝑥𝑞)
𝑁
𝑞=1

𝑗برای   ∈ [1, 𝑁] 

𝜇𝑗 نرخ مهاجرت )از( ← 1 − 𝜆𝑗 برای𝑗 ∈ [1, 𝑁] 

𝑗برای  𝑥𝑗ی برای هر ذره ∈ [1, 𝑁] 

𝑠برای هر متغیر مستقل          ∈ [1, 𝑛] 
                𝑟 ← 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) 

𝑟اگر                  < 𝜆𝑗آنگاه ، 

 احتمالاتی انتخاب کن به طوری که صورتبهرا  𝑥𝑒ی ی مهاجرت کنندهذره                        

                                Pr(𝑥𝑒 = 𝑥𝑚) =
1

𝑁
𝑚برای   ∈ [1, 𝑁] 

                        𝑥𝑗(𝑠) ← 𝑥𝑒(𝑠) 
 پایان مهاجرت                

 متغیر مستقل بعدی        

 ی بعدیذره

← جمعیت فرزندان {𝑥𝑗} 

ی مسئله( برای حل یک NSBBOی نامغلوب )کنندهمحور مرتب-جغرافیزیست سازیبهینهطرح کلی  26-25شکل 

 .𝑵ی جمعیت هدف و با اندازه 𝒌بعدی با  𝒏 سازیبهینه

21-5-3 BBO پرتو نیچه 

خواهد شد. به  ارائهرا ببینید(،  5-4-24)بخش  NPGAبا  BBOر این بخش روشی ساده برای ترکیب د

از بخش قبل، جهت  NSBBOدهد. همانند الگوریتم را نشان می NPGAالگوریتم  19-24یاد آورید که شکل 

را با عملیات  "را بازترکیب کن 𝑅ذرات درون  "تنها باید عبارت بازترکیب  BBOبرای  19-24اصلاح شکل 

بر اساس میزان نامغلوب  𝑅ذرات موجود در  NPGAجایگزین نماییم. از آنجایی که در  BBOمهاجرت 

استفاده  𝑅ی موجود در های مهاجرت یکسان برای هر ذرهتوان به سادگی از نرخشوند، میبودنشان انتخاب می

( به دست خواهد آمد. این 1NPBBOنیچه )محور -جغرافیزیست سازیبهینهنمود. با این کار، الگوریتم 

 نشان داده شده است. 27-24الگوریتم در شکل 

 BBOاز این بخش را با تمام انواع ممکن  MOBBO هایالگوریتمتوان در اینجا لازم به ذکر است که می

اده نمود. به جای مهاجرت )به( استف BBOتوان از نوع مهاجرت )از( ترکیب نمود. برای مثال، می 14از فصل 

                                                                                                                                             
1 Niched Pareto BBO 
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های مخلوط استفاده نمود. از سویی، های مهاجرت غیرخطی و یا از مهاجرتتوان از منحنیهمچنین می

توان به جای انتقال یک متغیر مستقل در هر زمان، گروهی از متغیرهای مستقل را در هر زمان مهاجرت می

 استفاده نمود تا نیازی به تغییر ذرات توان از جمعیتی موقتی برای مهاجرترا ببینید(. می 5-14داد )بخش 

م توان تمامی انواع، تعامیها وجود نداشته باشد. به طور کلی میمهاجرت کننده پیش از تکمیل تمام مهاجرت

معرفی شده در این  MOBBOاند، را با رویکردهای ها معرفی شده، که در مقالات و کتابBBOو ترکیبات 

متنوع و بسیاری به دست آیند. این کار را با استفاده هر یک از  MOBBO یهاالگوریتمبخش ترکیب نمود تا 

ی توان انجام داد. یک زمینهاند نیز میتکاملی دیگری که در این کتاب مورد بحث واقع شده هایالگوریتم

 لهاند از جمتکاملی جدید، که به تازگی معرفی شده هایالگوریتمبسیار مفید برای تحقیقات آتی، تعمیم 

 باشد.می چندهدفه سازیبهینهمعرفی گردیدند، به  17هایی که در فصل آن

𝑥𝑗ی برای هر ذره ∈ 𝑅  که در آن𝑗 ∈ [1, 𝑁] 

𝑠برای هر متغیر مستقل          ∈ [1, 𝑛] 

                𝑟 ← 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) 

𝑟اگر                  < 1/𝑁آنگاه ، 

 احتمالاتی انتخاب کن به طوری که صورتبهرا  𝑥𝑒ی ت کنندهی مهاجرذره                        

                                Pr(𝑥𝑒 = 𝑥𝑚) = 1/𝑁  برای𝑚 ∈ [1, 𝑁] 

                        𝑥𝑗(𝑠) ← 𝑥𝑒(𝑠) 

 پایان مهاجرت                

 متغیر مستقل بعدی        

 ی بعدیذره

← جمعیت فرزندان {𝑥𝑗} 

 سازیبهینهی مسئله( برای حل یک NPBBOمحور پرتو نیچه )-جغرافیزیست سازیبهینهطرح کلی الگوریتم  27-25شکل 

𝒏  بعدی با𝒌 ی جمعیت هدف و با اندازه𝑵 شود.می 19-25. این شبه کد جایگزین عبارت بازتولید در شکل 

21-5-4 BBO استحکام پرتو 

دهد. به می ارائهرا ببینید(،  6-4-24)بخش  SPEA2یا  SPEAبا  BBOا برای ترکیب این بخش روشی ر

برای  21-24دهد. جهت اصلاح شکل را نشان می SPEA2و  SPEAالگوریتم  21-24یاد آورید که شکل 

BBO اررا تغییر دهیم. این ک "از یک روش بازترکیب استفاده کن"و  "والدین را انتخاب کن"، باید عبارات 
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و  SPEA( برای 46-24ی )ی خام از معادلههای مهاجرت با استفاده از هزینهی نرختوان با محاسبهرا می

را با  BBOتوان مهاجرت ، انجام داد. سپس میSPEA2( برای 54-24ی )ی اصلاح شده از معادلههزینه

توانند هم از در آن والدین می ، کهSPEAسازی نمود. در این بخش، از رویکرد ها پیادهاستفاده از این نرخ

نماییم. با این کار الگوریتم انتخاب شوند، استفاده می 𝐴ی آرشیو و هم از مجموعه 𝑃ی جمعیت مجموعه

 ( به دست خواهد آمد. این الگوریتم در شکل 1SPBBOمحور استحکام پرتو )-جغرافیزیست سازیبهینه

 نشان داده شده است. 24-28

𝛼ی برای هر ذره 𝑆(𝛼)ی قدرت ( جهت محاسبه45-24ی )از معادله ∈ 𝐴 استفاده کن 

𝑅(𝛼)ی هزینه ← 1 − 𝑆(𝛼)  را برای هر𝛼 ∈ 𝐴 محاسبه کن 

𝑥ی برای هر ذره 𝑅(𝑥)ی ی هزینه( جهت محاسبه46-24ی )از معادله ∈ 𝑃 استفاده کن 

𝜆𝑗نرخ مهاجرت )به(  ←
𝑅(𝑥𝑗)

∑ 𝑅(𝑥𝑞)
|𝑃|
𝑞=1

𝑥𝑗تمامی  برای  ∈ 𝑃 

𝜇𝑗 نرخ مهاجرت )از( ← 1 − 𝑅(𝑥𝑗)/∑ 𝑅(𝑥𝑞)
|𝑃|+|𝐴|
𝑞=1  برای تمامی𝑥𝑗 ∈ {𝑃, 𝐴} 

𝑥𝑗برای هر  ∈ 𝑃 

𝑠برای هر متغیر مستقل          ∈ [1, 𝑛] 

                𝑟 ← 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) 
𝑟اگر                  < 𝜆𝑗آنگاه ، 

 احتمالاتی انتخاب کن به طوری که صورتبهرا  𝑥𝑒ی ی مهاجرت کنندهذره                        

                                Pr(𝑥𝑒 = 𝑥𝑚) = 𝜇𝑚/∑ 𝜇𝑞
|𝑃|+|𝐴|
𝑞=1  برای𝑥𝑚 ∈ {𝑃, 𝐴} 

                        𝑥𝑗(𝑠) ← 𝑥𝑒(𝑠) 

 ن مهاجرتپایا                

 متغیر مستقل بعدی        

 ی بعدیذره

( برای حل SPBBOمحور استحکام پرتو )-جغرافیزیست سازیبهینهطرح کلی قسمت مهاجرت از الگوریتم  28-25شکل 

-25)ی از معادله"که با عبارت  21-25متغیر مستقل. این شبه کد جایگزین شش خط از شکل  𝒏با  سازیبهینهی مسئلهیک 

ید شود. توجه داشته باشیابد، میپایان می "از یک روش جایگزینی استفاده کن"آغاز شده و با عبارت  "استفاده کن (46

𝑷اتفاق افتاده در حالی که مهاجرت )از(، از ذرات موجود در  𝑷که مهاجرت )به( در ذرات موجود در  ∪ 𝑨 اقتد.اتفاقی می 

                                                                                                                                             
1 Strength Pareto BBO 
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 چندهدفه BBOهای سازیشبیه 21-5-5

دهیم. می ارائههای قبل را معرفی شده در زیربخش BBO هایالگوریتمسازی زیربخش، نتایج شبیهدر این 

نماییم. همچنین، از جهش استفاده می 1444و محدودیت نسل  144ی جمعیت برای الگوریتم از اندازه

 نماییم )بخش در نسل در متغیر مستقل استفاده می %1ی جستجو با نرخ یکنواخت متمرکز در مرکز دامنه

نسل یکبار، جمعیت را جهت وجود ذرات تکراری بررسی کرده و ذرات تکراری را  144را ببینید(. هر  8-9

و  VEBBO، NSBBOرا ببینید(. در  1-6-8نماییم )بخش اتفاقی جایگزین می صورتبهبا ذرات تولید شده 

NPBBO را  ی نامغلوبنماییم. اگر ذرهسازی میگرایی را با بررسی جمعیت برای ذرات نامغلوب پیادهنخبه

 صورتهبی نامغلوب انتخاب شده بیابیم، بدترین ذرات موجود در جمعیت از لحاظ نامغلوب بودن را با دو ذره

 نماییم.اتفاقی از نسل قبل، جایگزین می

نماید می ذرات نامغلوب را در آرشیو ذخیره SPBBOکنیم چرا که گرایی استفاده نمیاز نخبه SPBBOدر 

دهیم، انتقال می 𝐴به آرشیو  𝑃، وقتی ذرات نامغلوب را از جمعیت SPBBOرا ببینید(. برای  28-24)شکل 

باقی بماند. برای  144در مقدار  |𝑃|نماییم تا مقدار اتفاقی جایگزین می صورتبهرا با تولید شده  𝑃آن ذرات 

|𝐴| انند آنچه بندی، می خوشهن را با استفاده از یک الگوریتم سادهی آحد پایینی وجود ندارد اما مقدار بیشینه

 نماییم.محدود می 144توضیح داده شد، به مقدار  6-4-24که در بخش 

آزمایش  3ی ج.ی غیرمقید از ضمیمهچندهدفههای را بر روی برخی محک MOBBOچهار الگوریتم 

به دلیل محدب بودن مرز پرتوی  U01د. از محک باشنبعد می 14ها دارای نماییم. هر یک از این محکمی

ی آن و از محک به دلیل مرز پرتوی ناپیوسته U06به دلیل مقعر بودن مرز پرتوی آن، از  U04آن، از محک 

U10 نماییم دارای دو هدف هایی که آزمایش مینماییم )سایر محکبه دلیل سه هدفه بودن آن استفاده می

 هستند(.

 ی از معادله ′𝑆ی مرجع نماییم: فراتوده نقطهگیری میا را با  دو متریک اندازههعملکرد الگوریتم

𝑆𝑛ی مرجع نرمالیزه شده ( و فراتوده نقطه24-22)
کنند، ها تنوع را لحاظ نمی(. این متریک23-24ی )از معادله ′

 ′𝑆مرجع  ینمایند. فراتوده نقطهیاما میزان نزدیکی مرز پرتوی تخمینی به مرز پرتوی حقیقی را به لحاظ م

 نماید.تعداد نقاط موجود در مرز پرتوی تخمینی را نیز لحاظ می

اند. گیری شدهسازی مونت کارلو میانگینشبیه 14دهد. این نتایج بر روی نتایج را نشان می 1-24جدول 

 U06 ،VEBBOی رای تابع ناپیوستهدارای بهترین عملکرد است. با این حال، ب SPBBOتوان دید که در کل می

دارای بهترین عملکرد به لحاظ  NSBBOدارای بهترین عملکرد به لحاظ مقدار کل فراتوده بوده در حالی که 

بهترین ترکیب کمیت و کیفیت مرز پرتو را  VEBBOباشد. این بدین معنی است که، ی نرمالیزه میفراتوده
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بهترین  SPBBO، اگرچه U10تر یابد. در مورد تابع پیچیدهیت را میبهترین کیف NSBBOیابد، در حالی که می

، طور خلاصهدهد. بهط مرز پرتو را به دست میکیفیت بهتری از نقا NSBBOیابد، اما مقدار کل فراتوده را می

به دلیل آرشیوش دارای بهترین عملکرد است، اما تضمینی وجود ندارد که  SPBBOتوان گفت که در کل می

 ی خاص بهترین عملکرد را داشته باشد.مسئلهای هر بر

ی نسبی نرمالیزه شده را ی نسبی و فراتودهبعدی. جدول فراتوده 15بر روی توابع هدف  چندهدفه BBOنتایج  1-25جدول 

خطی )اولین عدد در هر زوج مرتب( و مهاجرت سینوسی )دومین عدد در هر زوج مرتب(، نشان  BBOبرای مهاجرت 

اعداد درشت  صورتبهی نسبی نرمالیزه شده ی نسبی و فراتوده. بهترین عملکرد برای هر تابع محک نسبت به فراتودهدهدمی

ش توانید به بخی میان مهاجرت سینوسی و مهاجرت خطی مینمایش داده شده است. برای یادآوری بحث مربوط به مقایسه

 مراجعه نمایید. 14-4-1

 

 گیرینتیجه 21-6
بسیار مشهور و  MOEAها نبوده و تنها چند MOEAآوردن شرحی مفصل از  فراهمفصل  هدف این

اند و هر روزه ها بسیار دیگری نیز مطرح شدهMOEAهای مرتبط با آن را مورد پوشش قرار داده است. ایده

 2لت[، ]کو2442، 1عبارتند از ]ساکاوا MOEAهای مرتبط با گردند. کتابمی ارائههای جدیدی MOEAنیز 

[. همچنین، 2414و همکاران،  4[ و ]تن2449[، ]دب، 2447[، ]کوئلو کوئلو و همکاران، 2444، 3و سیاری

را ببینید(، در حال کسب محبوبیت در  11تجمع ذرات )فصل  سازیبهینهمحور مانند -رویکردهای تجمع

 [.2448و همکاران،  5باشند ]بنکزها میMOPی زمینه
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ی جامع فنی بر دهد. اولین مطالعهها به دست میMOEAد تاریخی جالبی از [ دی2446]کوئلو کوئئلو، 

توان در ]کوئلو [ انجام شده است. سایر مطالعات جامع را می1995ها در ]فونسسکا و فلمینگ، MOEAروی 

[ 2446و همکاران،  1[ و ]کوناک2444[، ]زیتزلر و همکاران، 2444[، ]وان ولژویزن و لامونت، 1999کوئلو، 

گیرد، به سرعت در ها انجام میMOEAی یافت. اگرچه این مقالات با رشد انفجاری تحقیقاتی که در زمینه

حال قدیمی شدن هستند، اما هنوز مقالات بسیار مفیدی بوده و دید مناسبی از موارد بنیادین مرتبط با 

MOEAدهند.ها به دست می 

باشد. برخی رویکردها جهت ها میMOEAهمی در در این فصل مشاهده نمودیم که تنوع موضوع بسیار م

های بندی، ازدحام کردن، آنتروپی و محدودیتها، خوشهگذاری برازندگی، شبکهافزایش تنوع شامل به اشتراک

تواند نیز بحث شد، تنوع می 6-8که در بخش  طورهمان[. 1995شود ]فونسسکا و فلمینگ، جفت شدن، می

 های تنوعی که در آن بخش مورد بحثز بسیار حایز اهمیت باشد. تمام مکانیزمتک هدفه نی سازیبهینهبرای 

 های این فصل نیز اعمال نمود.MOEAتوان به قرار گرفت را می

 شود.شامل موارد زیر می MOEAی برخی موضوعات مهم جهت تحقیقات آتی در زمینه

 سازی تطبیق خودکار آنلاین پارامترهای میزانMOEA. 

  ترکیبMOEAهای جستجوی محلی.ها با استراتژی 

 MOEAهای تابع برازندگی کم عملکرد مناسبی از خود نشان دهند.توانند با تعداد ارزیابیهایی که می 

 MOEA.)ها برای چندی هدف )بیش از دو یا سه هدف 

  در نظر گرفتن ترجیح کاربر درMOEA.ها 

  رویکردهای مفهومی جدید در طراحیMOEAبندی پرتو استاندارد بستگی رتبههای ها که به روش

 ندارند.

 ی نظریهMOEA های ریاضی.و مدل 

 دهیم.های زیر مورد بحث قرار میبرخی از این موضوعات را در پاراگراف

باشد، موضوع بسیار ها میMOEAهای جستجوی محلی با موضوع دوم از لیست بالا که ترکیب استراتژی

های جستجوی محور )یا دیگر روش-مشتق هایالگوریتمتوان با یها را مMOEAمهمی است. به طور خاص، 

ها را ممناسب میزان نمود. این گونه الگوریت ایگونهبهرا  سازیبهینهمحلی( ترکیب نمود و بدین ترتیب نتایج 

د. شوندر الگوریتم ترکیبی می مسئلهگویند، چرا که شامل استفاده از اطلاعات خاص می 2ممتیک هایالگوریتم

                                                                                                                                             
1 Konak 
2 Memetic Algorithms 
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و همکاران،  1شود ]اونگتک هدفه بسیار استفاده می سازیبهینههای ممتیک در رسد که از استراتژیبه نظر می

 2ها هنوز استفاده نشده است. با این حال استثناهایی نیز وجود دارد ]ژاسکیویکزMOPها در [، اما از آن2447

 [.2446، 3و زیلنیویکز

ها از این جهت حایز اهمیت است که این نوع MOPپرهزینه برای های تابع برازندگی موضوع ارزیابی

ها به MOP معمولاًدنیای واقعی وجود دارند و همچنین به این دلیل که  مسائلدر  معمولاًتوابع برازندگی 

توابع  1-21تک هدفه نیاز دارند. بخش  مسائلهای تابع برازندگی بسیار بیشتری نسبت به تعداد ارزیابی

املی که تک هایالگوریتمدهد، اما تحقیقاتی در مورد رهزینه را از یک دید کلی مورد بحث قرار میبرازندگی پ

[، 2445و همکاران،  4اند نیز وجود دارند ]چافکارها با تابع برازندگی پرهزینه طراحی شدهMOPمخصوص 

[ 2447و تن،  7[. ]گوه2414و همکاران،  6کوئینترو-[، ]سانتانا2445[، ]نولز، 2448، 5]اسکندری و گیگر

MOEA دهد.های تابع برازندگی نویزی را مورد بررسی قرار میبا ارزیابی مسائلها برای 

ی تحقیقاتی بسیار مهم برای هدف( نیز یک زمینه 14ها برای چندین هدف )بیش از MOEAطراحی 

زاما تخمین چالش برانگیزتر الی مسئلهباشد. برخی نتایج در این زمینه منتشر شده است، اما تحقیقات آتی می

خمین حل از تگیرنده( جهت انتخاب یک راهی پرتو نبوده، بلکه چگونگی کمک به کاربر )تصمیممجموعه

های خاص تاکید بر چالش چندهدفه مسائلی  باشد. برخی تحقیقات در زمینهمی MOEAی پرتوی مجموعه

ی پرتو برای دهد که یافتن تخمین مجموعهی نشان می[، اما تحقیق دیگر2445دارند ]فلمینگ و همکاران، 

حسی  صورتبهتوان [. پس از کمی تفکر می2411و همکاران،  8تر است ]شوتزبا چندین هدف ساده مسائل

ل نامزد حاین موضوع را تایید کرد چرا که هر چه تعداد اهداف در تناقض بیشتر باشد، احتمال این که یک راه

و  9را برای حداقل یکی از این اهداف به دست دهد، بیشتر خواهد شد. ]وان ولژویزن اتفاقی عملکرد خوبی

ی پرتو بزرگتر بیشتر شود، مجموعه MOP[ نشان داده است که هر چه تعداد اهداف یک 2444لامونت، 

 خواهد شد.

به نظر  تردهی  پرتو با تعداد اهداف بیشتر سابا این حال، اگر چه ممکن است پیدا کردن تخمین مجموعه

حل نامزد راه 14های نامزد بیشتری احتیاج خواهد داشت. برای مثال، اگر فرض کنیم که حلبرسد، اما به راه

                                                                                                                                             
1 Ong 
2 Jaszkiewicz 
3 Zielniewicz 
4 Chafekar 
5 Geiger 
6 Santana-Quintero 
7 Goh 
8 Schutze 
9 Van Veldhuizen 
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ذره در  144تواند تخمین مجموعه پرتوی خوبی برای یک تابع دو هدفه به دست دهد، آنگاه احتمالا به می

MOEA 10ه ممکن است به دو هدفه نیاز خواهیم داشت. این بدین معنی است ک𝑘  ذره برای یکMOP  با

𝑘  ذره برای یک  144444هدف نیاز داشته باشیم. این خود بدین معنی است که برای مثال بهMOP ی چندهدفه

ی پرتو دشواری نظری تخمین مجموعه چندهدفه مسائلنسبتا کوچک احتیاج خواهیم داشت. بنابراین، مشکل 

ش محاسباتی و تخمین سطوح با ابعاد بالا و با در اختیار داشتن تنها چند نقطه نبوده و دشوار بودن عملی تلا

به دست  چندهدفه مسائل[ مرور بسیار خوبی از تحقیقات جاری بر روی 2411باشد. ]شوتز و همکاران، می

 دهد.می

های از دارای رجحان MOPدر هنگام حل یک  معمولاًرسیم. ما بدین ترتیب به موضوع ترجیح کاربر می

باشیم. برای مثال، ممکن است برخی از اهداف، از اهداف دیگر دارای اهمیت بیشتری ای میپیش تعریف شده

باشند و یا ممکن است برای ترکیبات خاصی از اهداف اهمیت بیشتری قایل باشیم. کاربر همیشه به تمام 

به کار ببریم، خواهیم  MOEAبر را در یک رجحان کار ایگونهبهمند نیست. اگر بتوانیم ی پرتو علاقهمجموعه

ای از فضای جستجو یا فضای هدف که مطلوب کاربر است هدایت نماییم. توانست تکامل را به سمت ناحیه

ی جمعیت بدین ترتیب، چون نیازی به تخمین تمام مجموعه پرتو نخواهد بود، قادر خواهیم بود اندازه

MOEA  دارای اهدافی هستند که  معمولاً چندهدفه مسائل. از آنجا که را کاهش دهیم چندهدفه مسائلبرای

آن است که تعداد اهداف  چندهدفه مسائلباشند، یک روش دیگر برای حل با یکدیگر دارای همبستگی می

 [.2449و همکاران،  1را کاهش دهیم ]لوپز جیمیز

مین وریتم تکاملی بتواند تخی کافی سخت است، اما حتی اگر یک الگوی پرتو به اندازهتخمین مجموعه

گیری نماید؟ ها تصمیمحلی بزرگ از راهتواند میان مجموعهخوبی را به دست آورد، یک انسان چگونه می

را  1-3-24شوند )بخش که در این کتاب مورد بحث واقع شدند شامل ترجیح کاربر می MOEAبرخی 

ضوع بحث نشده است. اولین تلاش برای دخالت کامل در مورد این مو صورتبهببینید(، اما در این فصل 

شده است. از آن زمان تا کنون،  ارائه[ 1992، 3و تانینو 2در ]تاناکا MOEAدادن رجحان کاربر در یک 

یل و توانید به ]تاند. برای یک دستیابی به یک مرور خوب از این موضوع میشده ارائهبسیار دیگری نیز 

 نمایید. [ مراجعه2449همکاران، 

اند و فضای بسیار زیادی برای فعالیت در این زمینه وجود ها بسیار کم و پراکندهMOEAنتایج نظری برای 

نموده است. همچنین چند  ارائهها MOEA[ یک مدل مارکوف اولیه برای 2444دارد. ]رودالف و آگاپی، 

                                                                                                                                             
1 Lopez Jaimes 
2 Tanaka 
3 Tanino 
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 هایالگوریتم[، اما در مقایسه با 2414 اند ]زیتزلر و همکاران،ها را مطالعه نمودهMOEAی محقق دیگر نظریه

 باشد.ها بسیار کم و پراکنده میMOEAتکاملی تک هدفه، مطالعات نظری 

مند باشند باید علاقه MOEAی نتایج و تحقیقات ی بیشتر در زمینهدر آخر، خوانندگانی که به مطالعه

تکاملی  سازیبهینهت و کتب مرتبط با ای مفصل از مقالاتوجه داشته باشند که کارلوس کوئلو کوئلو مجموعه

باشد ]کوئلو کوئلو، می 1391مرجع تا مردادماه  4861را منتشر نموده است. این مجموعه شامل  چندهدفه

b2412.] 

 مسائل

 تمارین نوشتاری
در اختیار دارید، آیا این جمله که یک نقطه بر نقاط  MOPای از نقاط و یک فرض کنید مجموعه 25-1

 ه دارد همواره درست است؟دیگر غلب

 ی پرتو است؟دارای یک مجموعه MOPآیا هر  25-2

دهد، سازد، نشان میکه هر دو هدف را مینیمم می MOPیک مرز پرتو برای یک  1-24شکل  25-3

ینیمم نماییم، را م 𝑓2را ماکزیمم و  𝑓1( 2را ماکزیمم نماییم،  𝑓2را مینیمم و  𝑓1( 1خواهیم: فرض کنید که می

 ( هر دو را ماکزیمم نماییم. در هر سه حالت یک مرز پرتوی محدب کشیده و آن را توضیح دهید.3

 در نظر بگیرید: چندهدفهسازی ی مینیمممسئلهنقاط و مقادیر زیر را برای یک  25-4

𝑓1(𝑥
(1)) = 1,    𝑓2(𝑥

(1)) = 1 

𝑓1(𝑥
(2)) = 1,    𝑓2(𝑥

(2)) = 2 

𝑓1(𝑥
(3)) = 2,    𝑓2(𝑥

(3)) = 1 

𝑓1(𝑥
(4)) = 2,    𝑓2(𝑥

(4)) = 2 

 الف( کدام نقطه بر سایر نقاط غلبه دارد؟

 سازند؟کدام نقطه را مغلوب می 𝑥(3)و  𝑥(2)ی ب( دو نقطه

 ج( کدام نقطه نامغلوب است؟

 ی پرتو است؟د( کدام نقطه بهینه

ی بر نقطه 𝑥(4)و  𝑥(2) ،𝑥(3)نقاط  𝜖را در نظر بگیرید. برای چه مقادیری از  4-24ی مسئلهط نقا 25-5

𝑥(1) ی غلبه𝜖  افزایشی خواهند داشت؟ برای چه مقادیری از𝜖  این نقاط بر𝑥(1) ی غلبه𝜖  ضربی خواهند

 داشت؟
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ای که به گونهدهید به ارائهی دو بعدی زی دو هدفهسای مینیمممسئلهمثالی از دو نقطه در یک  25-6

 ضربی نداشته باشد. 𝜖ی ی دیگر غلبهیک نقطه بر نقطه 𝜖ازای هر مقدار از 

که هر دو دارای تعداد برابری از نقاط بوده  ایگونهبهدهید  ارائه 𝑃2و  𝑃1مثالی از دو مرز پرتوی  25-7

 باشد. 𝑃1کوچکتر از  𝑃2های و اشتراک فراحجم 𝑃1گتر از بزر 𝑃2های و اجتماع فراحجم

و تخمین مرز پرتوی  𝑓(𝑥)ای نقطه 4سازی دو هدفه، تخمین مرز پرتوی ی مینیمممسئلهدر یک  25-8

 را مانند زیر در نظر بگیرید: 𝑓(𝑦)ای نقطه 3

𝑓1(𝑥
(1)) = 3,    𝑓2(𝑥

(1)) = 4,    𝑓1(𝑦
(1)) = 1,    𝑓2(𝑦

(1)) = 3 

𝑓1(𝑥
(2)) = 3,    𝑓2(𝑥

(2)) = 3,    𝑓1(𝑦
(2)) = 4,    𝑓2(𝑦

(2)) = 3 

𝑓1(𝑥
(3)) = 2,    𝑓2(𝑥

(3)) = 2,    𝑓1(𝑦
(3)) = 4,    𝑓2(𝑦

(3)) = 1 

𝑓1(𝑥
(4)) = 5,    𝑓2(𝑥

(4)) = 2 

چیست؟ با توجه به مقادیر پوشش، کدام تخمین  𝑥نسبت به  𝑦چیست؟ پوشش  𝑦نسبت به  𝑥پوشش 

 پرتو بهتر است؟

 ( باید فرض کنیم تمام اهداف نامنفی هستند؟26-24ی )چرا در روش تجمعی ضربی از معادله 25-9

 گرایی و یک آرشیو را توضیح دهید.تفاوت میان نخبه 25-15

 دو هدفه که در آن  MOEA-𝜖تواند در آرشیو یک ای که میرهبیشترین تعداد ذ 25-11

𝑓1 ∈ [0, 𝑓𝑖,𝑚𝑎𝑥]  برای𝑖 ∈  سه هدفه چطور؟ MOEA-𝜖باشد، چه قدر است؟ در مورد می [1,2]

ی ازدحام در ی فاصلهتوان از آن برای محاسبهدهد که مییک مستطیل را نشان می 17-24شکل  25-12

NSGA-II امل نماییم که بزرگترین مستطیلی است که شفرض کنید از مستطیلی استفاده می. داستفاده نمو𝑥 

 شود. این مستطیل را رسم نمایید.ی دیگری نمیبوده و شامل هیچ نقطه

 یرا در یک فضای تابع هدف دو بعدی در نظر بگیرید. فرض کنید فاصله 𝑦و  𝑥ی دو نقطه 25-13

با استفاده از  𝑑2(𝑥)ی ازدحام در هر بعد و فاصله 𝑥های از نزدیکترین همسایه با استفاده  𝑑1(𝑥)ازدحام 

𝑑1(𝑥)شود، محاسبه گردد. آیا ی دیگری نمیبوده و شامل نقطه 𝑥بزرگترین مستطیلی که شامل  < 𝑑2(𝑦)  به

𝑑2(𝑥)معنای  < 𝑑2(𝑦) خواهد بود؟ 

سازی دو هدفه با استفاده از ی ماکزیمممسئلهو آرشیو یک  ، که ذرات در جمعیت29-24شکل  25-14

SPEA ی در جمعیت ی خام هر ذره[، را در نظر بگیرید. مقادیر هزینه1999دهد ]زیتزلر و تیل، را نشان می

 ی در آرشیو چه قدر است؟و مقادیر قدرت هر ذره
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 و ضربدرها ذرات درون آرشیو هستند. های توپر ذرات در جمعیت بوده: دایره14-25ی مسئله 29-25شکل 

 سازی دو هدفه در اختیار داریم:ی مینیمممسئلهی زیر را در یک فرض کنید سه ذره 25-15

𝑓1(𝑥1) = 3,    𝑓2(𝑥1) = 4 

𝑓1(𝑥2) = 4,    𝑓2(𝑥2) = 3 

𝑓1(𝑥3) = 2,    𝑓2(𝑥3) = 2 

 چه خواهند بود؟ 25-24در شکل  VEBBO 𝑟𝑗𝑖های رتبه

 تمارین کامپیوتری

ی پرتو و مرز پرتوی برای یافتن مجموعه 4741از روش جستجوی جامع با دقت جستجوی  25-16

 ی زیر استفاده نمایید.مسئله

min[cos(𝑥1 + 𝑥2), sin(𝑥1 − 𝑥2)]  

,0]ی جستجو برای هر بعد ی بالا دامنهمسئلهدر  𝜋] باشد.می 

به یک هدف استفاده نمایید. برای  17-24ی مسئلهها برای کاهش دو هدف از روش جمع وزن 25-17

ی دو هدفه برابر خواهد مسئلهی تک هدفه با مرز پرتوی مسئلهحل راه 𝑤2و  𝑤1های چه مقادیری از وزن

 شد؟

اجرا نمایید.  چندهدفهی مسئلهیک  را بر روی 11-24محور شکل -الگوریتم تکاملی جنسیت 25-18

 ای زیر اندازه بگیرید:های مقایسهعملکرد الگوریتم را در حالت

 الف( یک والد در هر زیرجمعیت در برابر دو والد در هر زیر جمعیت

 ب( عضویت هر فرزند تنها در یک زیرجمعیت در برابر عضویت هر فرزند در بیش از یک زیرمجموعه

 ذرات تکراری در هر نسل در برابر جایگزین نکردن ذرات تکراری.ج( جایگزین نمودن 



 

 

 فصل بیست و یکم

توابع برازندگی گران، 

 شلوغ و پویا

 



 



 

ی وسیعی از عدم قطعیت حل را در حضور گستره سازیبهینه مسائلتکاملی اغلب باید  هایالگوریتم

 نمایند.

 [2445]جین و برانک،  2و یورگن برانک 1یائوچو جین

کرده است از زمان خودش جلوتر بوده تکاملی کار می هایالگوریتمبر روی  1974هر کس که پیش از 

ی تکامل هایالگوریتمنفر کارهای بسیار بنیادین و اساسی بر روی  12های ابتدایی حدود است. در آن سال

را نسبت داد. اما تمامی  "کاملیت هایالگوریتمپدر "ها لقب توان به هر یک از آنی که میطوربهانجام دادند 

کاملی که در ت هایالگوریتماین کارهای اولیه به دلیل کمبود و ناکافی بودن منابع کامپیوتری از پای افتادند. 

ها در یک مدت زمان معقول قابل بودند تا اجرای آنوجود داشتند باید بسیار کوچک و ساده می 1964ی دهه

کاملی ت هایالگوریتمای نبود که بتوان با آن تحقیقات به اندازه 1964ی در دهه بود. قدرت محاسباتیانجام می

 را پیش برد.

ی ه در دههک ایگونهبهمنابع کامپیوتری قدرتمندتر شده و بیشتر در دسترس بودند  1974ی در طول دهه

ل بدل ای فعاو به زمینه تکاملی از رکود درآمده و به جای اولیه خود بازگشته هایالگوریتمتحقیقات  1984

ی کامپیوتر و مهندسی است، سری ، که مرکز اطلاعات کامپیوتری مقالات در حوزهINSPECگشت. اگر به 

ها منتشر شده است. این در حالی است GAی تنها یک مقاله در زمینه 1974ی بزنید خواهید دید که در دهه

ی اول و در آخر در دهه 7942به  1994ی و در دهه 37تعداد مقالات در این زمینه به  1984ی که در دهه

عدد رسیده است. فناوری محاسباتی اکنون به قدری قدرتمند شده است که هر کس  35444به  21قرن 

برانگیز  چالش مسائلتواند الگوریتمی تکاملی را بر روی کامپیوتر رومیزی خود نوشته و به حل بخواهد می

 بپردازد.

مگاهرتز بوده است. این در حالی است که یک  14، 1964ی ترهای مرکزی در دههنهایت سرعت کامپیو

ای هگیگاهرتز و چه بسا بیشتر دارد )با در نظر گرفتن پردازنده 14سرعتی برابر  21کامپیوتر عادی در قرن 

ر شده است. هزار براب 2414تا  1964ی قدرت محاسباتی از توان دید که اندازهای(. بدین ترتیب میچند هسته

به چند روز زمان برای کامل شدن اجرایشان نیاز دارند.  بعضاًتکاملی  هایالگوریتمبا این حال، هم اکنون نیز 

تکاملی وجود دارد. اما  هایالگوریتمی سازی در زمینهی است که بر روی موازیتأکیداین یکی از دلایل 

 شت.های خاص خود را به همراه خواهد داسازی چالشموازی

 

                                                                                                                                             
1 Yaochu Jin 
2 Jurgen Branke 
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  مروری بر فصل
ای پردازد. در دنیتکاملی می هایالگوریتمی محاسباتی ی کاهش هزینهاین فصل به بحث در مورد نحوه

تواند به لحاظ محاسباتی بسیار گران و پرهزینه باشد. توابع محک استفاده واقعی، برازندگی توابع هزینه می

ی ها را محاسبه نمود. اما توابع هزینهد میلی ثانیه آنتوان در عرض چنشده در این کتاب ساده هستند و می

ان تودنیای واقعی ممکن است به چند روز زمان برای ارزیابی نیاز داشته باشند. در چنین شرایطی نمی

 تکاملی که به چند هزار ارزیابی تابع نیاز دارند را اجرا نمود. بخش  هایالگوریتم

 ی گران را نشان خواهد داد.ی رسیدگی به توابع هزینهنحوه 21-1

شویم شامل توابع هزینه متغیر با زمان و توابع هزینه ها مواجه میموارد مرتبطی که در دنیای واقعی با آن

ان دستخوش تغییر بینی دنیایمغیر قابل پیش بعضاًتوانند به دلیل طبیعت پویا و شود. توابع هزینه مینویزی می

پویا را نشان خواهد داد. در آخر، توابع هزینه به  سازیبهینه مسائلد با ی برخورنحوه 2-21شوند. بخش 

شوند. های نامزد، نویزی میحلو یا گنگی ذاتی در تعیین کیفیت راه مسائلدلیل عدم وجود دقت در بسیاری از 

 دهد.نویزی را نشان می سازیبهینه مسائلی حل نحوه 3-21بخش 

 توابع برازندگی گران 21-1
دنیای واقعی، یک بار ارزیابی تابع برازندگی ممکن است چند دقیقه، چند ساعت،  مسائلسیاری از در ب

 ی کاهش زمان ارزیابی برازندگیچند روز و یا حتی بیشتر طول بکشد. در این بخش به بحث در مورد نحوه

 تکاملی را کاهش دهیم. هایالگوریتمپردازیم تا بدین ترتیب میزان محاسبات می

داند که ارزیابی تابع برازندگی تکاملی در دنیای واقعی کار کرده باشد می هایالگوریتمکس که با هر 

محک و آموزشی صادق نباشد، اما  مسائلباشد. شاید این موضوع برای گیرترین قسمت الگوریتم میوقت

یاز حاسباتی مورد نهمیشه صادق است. جان کوزا معتقد است که تلاش م تقریباًدنیای واقعی  مسائلبرای 

 قریباًتهای اجرای الگوریتم آنقدر زیاد است که توجه به سایر جنبه معمولاً"ی تابع برازندگی برای محاسبه

ی مشابهی [ به گفته1-11، بخش 1998[. در ]بنژاف و همکاران، H، ضمیمه 1992]کوزا،  "ای نداردهیچ فایده

دنیای واقعی اغلب  مسائل. "شودصرف ارزیابی برازندگی می GPتمام زمان اجرای  تقریباً"خوریم: بر می

 [.2445باشند ]نولز، ی زیر میشامل توابع برازندگی هستند که شامل یک یا چند خصیصه

  ر مورد د خصوصاً یک بار ارزیابی تابع برازندگی به چند دقیقه، ساعت و یا روز نیاز دارد. این ویژگی

 سازی( ارزیابی شوند، صادق است.تجربی )و نه از طریق شبیه صورتبهتوابع برازندگی که باید 
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سازی جربی پیادههای تسازی در سیستمتکاملی اولیه به دلیل کمبود منابع شبیه هایالگوریتمبسیاری از 

 [.1973[، ]روچنبرگ، 1998اند ]روچنبرگ، شده

 گی خص در مورد توابع برازندسازی نیستند. این ویژگی بالأوازیهای تابع برازندگی قابل مارزیابی

 ائلمستجربی و با منابع محدود ارزیابی شوند صادق است. برای مثال، برخی  صورتبهکه باید 

های آزمایشی خاصی هستند که به کنش و واکنش با کاربر انسانی نیاز اندازینیازمند راه سازیبهینه

های نامزد را ارزیابی نماید. برخی توابع حلدارند. گاهی نیاز است یک متخصص انسانی برازندگی راه

گیری نیستند و در عوض به ارزیابی توصیفی و ذهنی از سوی متخصصان انسانی برازندگی قابل اندازه

ی که موسیقی و یا نوعی از هنر را تولید هایالگوریتمنیاز دارند. این موضوع برای مثال، در مورد 

 [.2414، 1کنند، صادق است ]نیرهاوسمی

 باشد. های تابع برازندگی دارای محدودیت زمانی و یا نوع دیگری از محدودیت منابع میعداد ارزیابیت

د تکاملی که بای هایالگوریتمی که باید تا زمانی خاص حل شده و یا مسائلاین خصیصه در مورد 

تخصصانی متجربی و توسط  صورتبهحقیقی اجرا شوند و یا توابع برازندگی که باید -زمان صورتبه

 های خاص ارزیابی شوند، صادق است.با مهارت

های تابع برازندگی به قرار ها برای کاهش دادن تلاش محاسباتی مورد نیاز جهت ارزیابیبرخی روش

 زیراند.

 ها محاسبه شده است. در بسیاری از ی آنی ذراتی که پیش از این هزینهی هزینهعدم محاسبه

ذرات ممکن است بدون هیچ تغییری از یک نسل به نسل دیگر منتقل تکاملی برخی  هایالگوریتم

𝑖به نسل  𝑖شوند. ذرات یکسانی که از نسل  + شوند نیازی به ارزیابی دوباره در نسل منتقل می 1

𝑖 +  ی این ذرات از پیش معلوم خواهد بود.پویا نباشد، هزینه مسئلهنخواهند داشت. اگر  1

ها در طول الگوریتم های آنهای نامزد و هزینهحلنمودن بردارهای تمام راه توان به دنبالاین ایده را می

د. داری نمواش را در یک آرشیو نگهتوان پس از هر نسل، هر ذره و هزینهتکاملی تعمیم داد. برای این کار می

ذره )منهای ذرات  𝑁𝑇نسل آرشیوی از  𝑇ذره در اختیار داشته باشیم، آنگاه پس از  𝑁اگر جمعیتی ثابت با 

تکاملی دخالتی نخواهد داشت و از آن تنها برای جلوگیری  فرایندتکراری( در اختیار خواهیم داشت. آرشیو در 

ی غیرضروری استفاده خواهیم نمود. هر بار که نیاز به ارزیابی یک هزینه داشته باشیم، ابتدا از ارزیابی هزینه

داد ارزیابی شده است یا خیر. پس از گذشت تع قبلاً ی خاصیم آن ذرهکنیم تا ببیندرون این آرشیو را نگاه می

                                                                                                                                             
1 Nierhaus 
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ین تواند بسیار گران و پرهزینه شود. با اتواند بسیار بزرگ شده و جستجو میان آن میزیادی نسل، آرشیو می

 تر از ارزیابی هزینه خواهد بود.بسیار کم هزینه احتمالاً، این جستجو مسئلهحال، بسته به 

 توان نمایند، میهای تابع برازندگی بسیار خوب و یا بسیار بد عمل میه شود که ارزیابیاگر مشاهد

ی ارزیابی تابع برازندگی یک ذره متوجه [. اگر در میانه19977ها را کوتاه نمود ]گذرکول و راس، آن

ده و ارج شتوانیم قبل از موعد مقرر از روتین ارزیابی خشویم که ذره عملکرد بسیار خوبی دارد، می

زیادی را به آن ذره اختصاص داده و بدین ترتیب نیمی از تلاش محاسباتی آن ارزیابی  تقریباًبرازندگی 

ی ارزیابی تابع برازندگی یک ذره متوجه شویم که ذره مشابه، اگر در میانه صورتبهرا ذخیره نماییم. 

 سبتاًنارزیابی خارج شده و بزارندگی  توانیم قبل از موعد مقرر از روتینعملکرد بسیار بدی دارد، می

 کمی را به آن ذره اختصاص دهیم و نیمی از تلاش محاسباتی را حفظ نماییم.

 م هزینه توانیها انجام دهیم، میی بزرگی از نمونهاگر نیاز باشد ارزیابی تابع برازندگی را برای مجموعه

 خواهیم . برای مثال، فرض کنید میها تخمین بزنیمای از نمونهرا با استفاده از زیرمجموعه

𝑓(𝑥) = ∑ 𝑓𝑖(𝑥)
𝑀
𝑖=1  را نسبت به𝑥   مینیمم نماییم. این معادله به این معنی است که تابع برازندگی

ا خواهیم یک تابع رآید که میخود ترکیبی از چند زیرتابع است. این حالت اغلب مواقعی پیش می

ه نماییم. برای مثال، ممکن است بخواهیم عملکرد ردیابی یک ی عملیاتی بهیندر طول چندین ناحیه

ی مختلف بهینه نماییم. یک ی مختلف و برای چندین وظیفهروبات را برای چندین حالت اولیه

𝑓1(𝑥)نسل اول مینیمم کرده، سپس  𝑇را در  𝑓1(𝑥)رویکرد آن است که  + 𝑓2(𝑥)  را در𝑇  ،نسل بعدی

𝑓1(𝑥)سپس  + 𝑓2(𝑥) + 𝑓3(𝑥)  را در𝑇 دهیم نسل سوم و ... مینیمم نماییم. این کار را آن قدر ادامه می

𝑓(𝑥)تا در نهایت  = ∑ 𝑓𝑖(𝑥)
𝑀
𝑖=1 های را در طول نسل(𝑀 − 1)𝑇  تا𝑀𝑇  مینیمم کرده باشیم. یک

های توابع با افزایش یش تعداد نمونهو افزا 𝑓𝑖(𝑥)رویکرد دیگر، مینیمم کردن ترکیبی اتفاقی از توابع 

، بخش 1998نام داشته ]بنژاف و همکاران،  1گیری اتفاقیباشد. این رویکرد، نمونهی نسل میشماره

 سازیبهینهدر  𝜖را ببینید( و روش قید  3-3-24نگاری )بخس سازی واژه[ و مشابه مرتب14-1-5

 باشد.را ببینید(، می 4-3-24)بخش  چندهدفه

 های استاندارد افزایشتوان از روشهای تابع برازندگی توسط کامپیوتر انجام شود، میارزیابی اگر 

، استفاده از 2های پیش تخصیصارائهها شامل افزارها استفاده نمود. این روشسرعت اجرای نرم

، کاهش (MATLABای در ارائه)برای مثال، عملیات  نویسیبرنامههای ی زبانهای بهینه شدهویژگی

                                                                                                                                             
1 Stochastic Sampling 
2 Pre-Allocating Arrays 
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جو برای توابع پیچیده و غیرفعال نمودن گرافیک وهای جستدقت کامپیوتر، استفاده از جدول

 باشد.می

را  1-1-24های تخمین توابع برازندگی )بخش ی این بخش به بحث در مورد برخی روشدر ادامه

را ببینید(،  2-1-24)بخش  ببینید(، چگونگی بهبود عملکرد تخمین تابع با استفاده از تبدیل تابع برازندگی

را ببینید(، زمان استفاده  3-1-24چگونگی استفاده از تخمین تابع برازندگی در یک الگوریتم تکاملی )بخش 

 1را ببینید(، خطر بیش برازش 4-1-24از چندین تخمین تابع برازندگی در یک الگوریتم تکاملی )بخش 

ی ارزیابی تخمین یک تابع برازندگی )بخش ( و نحوهرا ببینید 5-1-24تخمین یک تابع برازندگی )بخش 

 را ببینید(، خواهیم پرداخت. 24-1-6

 تخمین تابع برازندگی 21-1-1

توانیم با ایجاد مدل تابع برازندگی، از تلاش مورد نیاز برای ارزیابی تابع برازندگی بکاهیم. همچنین ما می

ها با عنوان کرد الگوریتم تکاملی استفاده نمود. از این مدلهای تابع برازندگی برای بهبود عملتوان از مدلمی

[. عنوان جانشین از آن رو انتخاب 2414، 4شود ]شی و رشیدها یاد میو یا متامدل 3، سطوح پاسخ2جانشین

جانشینی موقتی برای ارزیابی دقیق برازندگی نگاه کرد.  عنوانبهتوان به مدل برازندگی شده است که می

شود که ارزیابی برازندگی اغلب خود تنها یک تخمین عنون متامدل نیز به این دلیل استفاده می همچنین از

در  نماید(. بنابراین، مدل تابع برازندگیفیزیکی را مدل می فرایندسازی که یک است )برای مثال، یک شبیه

 ی بالاتر است.تر نسبت به یک مدل مرتیهی پایینواقع یک مدل با مرتبه

ایم. ارزیابی نموده {𝑥𝑖}ی ذره 𝑀را در اختیار داریم و آن را بر روی  𝑓(𝑥)کنید تابع برازندگی فرض 

د. ای از فضای جستجو استفاده نمومقدار تابع برازندگی برای تخمین مقدار تابع در هر نقطه 𝑀توان از این می

بودند  ها بدون نقصاشد چرا که اگر تخمینواضح است که باید انتظار داشت تخمین تابع با خطایی همراه ب

های اضافی نبود. با این حال، حتی اگر تخمین برازندگی دارای خطا باشد، دیگر نیازی به استفاده از ارزیابی

 1-21ممکن است این خطاها به قدری کوچک باشند که بتوان از تخمین به طرز مفیدی استفاده نمود. شکل 

بر اساس مقادیر معلوم تابع برازندگی  𝑓(𝑥)دهد. یک تخمین ی را نشان میی اصلی تخمین برازندگایده

𝑓(𝑥𝑖) شود.ایجاد می 
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𝒙برای  𝒇(𝒙)جهت تخمین  {𝒇(𝒙𝒊)}تخمین تابع برازندگی. از مقادیر دقیق تابع برازندگی  1-21شکل  ∉ {𝒙𝒊} شود.استفاده می 

 1964ی زندگی برای کاهش تلاش محاسباتی الگوریتم تکاملی به دههی استفاده از تخمین تابع براسابقه

اند. از آن [. در آن زمان منابع محاسباتی بسیار محدودتر از امروز بوده1963و همکاران،  1گردد ]دانهمبر می

ر اند. دبه کار برده 1-21بسیاری را جهت انجام عمل تخمین در شکل  هایالگوریتمزمان تا کنون، محققان 

 𝑘یابی استفاده نمود. رویکردهای مختلف شامل الگوریتم توان از هر الگوریتم تخمین با درونحقیقت، می

گیری، های تصمیمبندی، درختهای عصبی، منطق فازی، خوشه، شبکه2محور-همسایه نزدیک، توابع شعاع

های ، مدلNKهای مدلهای فوریه، های تیلور، سری، سری3های کریجینگای، مدلهای چندجملهمدل

[. جزییات این 2414[، ]شی و رشید، 2445شود ]جین، ، می4های بردار پشتیبانی گاوسی و ماشینفرایند

یتم هر الگور تقریباًرویکردها در این کتاب مورد بحث قرار نخواهد گرفت اما کافی است که بگوییم که 

 تکاملی به کار برد. ایهالگوریتمتوان برای تخمین برازندگی در تخمینی را می

به کار برد، تخمین برازندگی یک ذره  1-21توان در شکل تخمینی که می هایالگوریتمترین یکی از ساده

ی نام باشد. این روش تقلید برازندگبا استفاده از برازندگی نزدیکترین همسایه آن که ارزیابی شده است، می

تقلید برازندگی را نشان  2-21یابد. شکل رازندگی تقلیل میای ثابت از فضای بداشته و به یک تخمین تکه

 دهد.می
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با استفاده از روتین تابع برازندگی  𝒚𝟐و  𝒚𝟏جستجوی دو بعدی. برازندگی ذرات  فضایتقلید برازندگی در یک  2-21شکل 

توان مقادیر برازندگی این اند. میارزیابی نشده 𝒙𝟑 و 𝒙𝟏 ،𝒙𝟐دقیق، تعیین شده است. ذرات  صورتبهتجربی،  صورتبهو یا 

�̂�(𝒙𝟏)شان تعیین نمود: سه ذره را با استفاده از نزدیکترین همسایه = 𝒇(𝒚𝟏) ،�̂�(𝒙𝟐) = 𝒇(𝒚𝟐)  و 

�̂�(𝒙𝟑) = 𝒇(𝒚𝟑). 

رس قرار گرفتن اطلاعات جدید، آن است که چگونه با در دست 1-21یکی از موارد مورد اهمیت در شکل 

.)𝑓تخمین  کلی برای ما مطلوب است الگوریتم تخمین برازندگی فرم  صورتبهرا به روزرسانی نماییم.  (

.)𝑓های جدید، بازگشتی داشته باشد تا بتوانیم به محض در دسترس قرار گرفتن اطلاعات و داده را با  (

 این حال، اگر فضای برازندگی پویا باشد، بهتر است الگوریتم تخمین،کمترین تلاش، به روز رسانی نماییم. با 

.)𝑓تولید  فرایندهای برازندگی را از مقادیر قدیمی داده بکاهد. به روزرسانی یک تخمین برازندگی با استفاده  (

 آنلاین نام دارد. 1ی جدید، به روز رسانی جانشیناز داده

تعیین برازندگی فرزندان در یک الگوریتم تکاملی بر حسب  یک رویکرد دیگر در تخمین برازندگی،

[. برازندگی یک 1995نام دارد ]اسمیت و همکاران،  2برازندگی والدینشان است. این روش، وراثت برازندگی

اس توان بر اسها را میتوان با میانگین و یا میانگین وزنی برازندگی والدینش تخمین زد. وزنفرزند را می

تکاملی که  هایالگوریتمتوان این ایده را به تر است تعیین نمود. میند به کدام یک از والدینش شبیهاینکه فرز

 ایگونهبهتوان این ایده را ها هر فرزند ممکن است هر تعداد والدی داشته باشد، تعمیم داد. حتی میدر آن

 عیت محاسبه گردد. در این صورت نیز،تعمیم داد که برازندگی هر فرزند با میانگین وزنی برازندگی کل جم

 شوندی ارزیابی شده در جمعیت شبیه است، تعیین میها بر اساس این که فرزند چه قدر به هر ذرهوزن

تری از وراثت برازندگی استفاده نمود. های پیچیدهتوان از ایده[. همچنین می2441]ساستری و همکاران، 

غیرهای مستقل و مقادیر برازندگی را لحاظ نمود ]پلیکان و ساستری، توان همبستگی میان متبرای مثال، می

                                                                                                                                             
1 Online Surrogate Updating 
2 Fitness Inheritance 
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 بتاً نس مسائلگیری شده است که وراثت برازندگی تنها برای [ نتیجه2443و همکاران،  1[. در ]دوچین2444

ود خواهد ب مؤثروراثت برازندگی تنها در صورتی  چندهدفه مسائلخاص، در مورد  طوربهاست.  مؤثرساده 

 پرتو پیوسته و محدب باشد. که مرز

 ایهای چند جملهمدل 21-1-1-1

دهد چگونه ی شروع خوبی است چرا که به ما نشان میای در روش تقلید برازندگی نقطهتخمین ثابت تکه

گی توان برازندی بالاتر تعمیم داد. برای مثال، میهایی از درجهایتوان تخمین برازندگی را به چند جملهمی

 تابعی خطی تخمین زد نوانعبهرا 

(21-1) 𝑓(𝑥) = 𝑎(0) +∑𝑎(𝑘)𝑥(𝑘)

𝑛

𝑘=1

 

باشد. این یک مثال ساده از مدل می 𝑥ی اُمین عنصر ذره𝑥(𝑘) ،𝑘بوده و  مسئلهابعاد  𝑛ی بالا در معادله

ی مسئلهنمودن توان با حل را می 𝑎(𝑘)شود. مقادیر ای است و با نام سطح پاسخ نیز شناخته میچند جمله

 زیر به دست آورد:

(21-2) min∑(𝑓(𝑥𝑖) − [𝑎0 +∑𝑎(𝑘)𝑥𝑖(𝑘)

𝑛

𝑘=1

])

𝑀

𝑖=1

 

ای اُمین ذره𝑥𝑖 ،𝑖دانیم، دقیق می صورتبهتعداد ذراتی است که مقادیر برازندگیشان را  𝑀ی بالا در معادله

سازی باشد. مینیمممی 𝑥𝑖اُمین عنصر 𝑘نیز  𝑥𝑖(𝑘)دانیم و دقیق می صورتبهاست که مقدار برازندگیش را 

𝑛)( بر روی 2-21ی )معادله + 𝑘و برای  𝑎(𝑘)پارامتر  (1 ∈ [0, 𝑛] ( را 2-21ی )پذیرد. معادلهصورت می

[. در این 3، فصل 2446حل نمود ]سایمون،  2توان با استفاده از یک الگوریتم بازگشتی حداقل مربعاتمی

𝑀صورت، با به دست آمدن مقادیر جدید برازندگی ) = 1 ،𝑀 = و غیره(، تلاش بسیار اندکی برای به  2

 ( مورد نیاز خواهد بود.2-21ی )حل معادلهروزرسانی راه

 تری استفاده نمود:توان از مدل دقیق( می1-21ی )به جای مدل خطی معادله

(21-3) 𝑓(𝑥) = 𝑎(0) +∑𝑎(𝑘)𝑥(𝑘)

𝑛

𝑘=1

+ ∑ 𝑎(𝑗, 𝑘)𝑥(𝑗)𝑥(𝑘)

𝑛

𝑗,𝑘=1

 

                                                                                                                                             
1 Ducheyne 
2 Recursive Least Squares Algorithm 
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𝑛2)ی دوم با این یک مدل مرتبه + 𝑛 + توان با استفاده از الگوریتم پارامتر است. این معادله را نیز می (1

,𝑎(𝑗و  𝑎(𝑘)بازگشتی حداقل مربعات حل نمود چرا که این مدل نیز نسبت به پارامترهای  𝑘) .خطی است ،

های مختلفی از این مدل را توانیم شکلای را درک نمودیم، میزی چند جملهساپس از آنکه مفهوم مدل

 امتحان نماییم:

(21-4) 𝑓(𝑥) = 𝑎(0) +∑𝑎(𝑘)𝑔(𝑥(𝑘))

𝑛

𝑘=1

+ ∑ 𝑎(𝑗, 𝑘)ℎ(𝑥(𝑗), 𝑥(𝑘))

𝑛

𝑗,𝑘=1

 

.)𝑔ی بالا در معادله .)ℎو  ( ر بدانیم که در توانند هر تابع خطی یا غیرخطی باشند. برای نمونه، اگمی (

ای سینوسی و هتوان از عبارتنمود، می ارائهتوان با توابع مثلثاتی ، تابع برازندگی را میسازیبهینهی مسئله

.)𝑔کسینوسی برای   استفاده کرد. (

های دیگری غیر از روش حداقل مربعات برای تخمین تابع برازندگی ممکن است بخواهیم از روش

( را حل نماید بخواهیم مدلی 1-21ی )مونه، شاید به جای پیدا کردن مدلی که معادلهاستفاده نماییم. برای ن

 ی زیر را حل نمایدرا پیدا کنیم که معادله

(21-5) min
{𝑎(𝑘)}

max
𝑖
|𝑓(𝑥𝑖) − [𝑎0 +∑𝑎(𝑘)𝑥𝑖(𝑘)

𝑛

𝑘=1

]| 

𝑛)سازی بر روی ی بالا نیز مینیممدر معادله + تفاوت میان  3-21شود. شکل انجام می 𝑎(𝑘)متر پارا (1

دهد. شرط حداقل سازی بزرگترین خطا را نشان میسازی جمع مربعات خطاهای تخمین و مینیمممینیمم

 تحلیلی حل نمود، اما شرط  صورتبهتوان آن را ( جذاب است چرا که می2-21ی )مربعات در معادله

min-max شود خطای بدترین حالت، مینیمم شود. تخمین ا که باعث میتر باشد چرممکن است مطلوب

min-max  در نواحی از فضای جستجو که تطبیق دادن مدل آسان باشد، خطای تخمین را قربانی خواهد کرد

 تا خطای تخمین را در نواحی چالش برانگیزتر فضای جستجو کاهش دهد.
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توان . تخمین حداقل مربعات را میmin-maxگین مربعات و تخمین ی میان تخمین خط راست حداقل میانمقایسه 3-21شکل 

 تری را به دست دهد.ی مطلوبممکن است نتیجه min-maxتحلیلی حل نمود اما تخمین  صورتبه

 های کامپیوترآزمایش تحلیلطراحی و  21-1-1-2

ر آن میزان ( یک روش تخمینی اتفاقی است که د1DACEهای کامپیوتری )طراحی و تحلیل آزمایش

[. با 1998و همکاران،  2شود ]جونزیابی مشخص میهای عیبمطلوب بودن تخمین با استفاده از آزمایش

، تابع برازندگی با استفاده 𝑥𝑖بعدی  𝑛برای بردارهای  𝑓(𝑥𝑖)ارزیابی تابع برازندگی  𝑀اختیار داشتن فرض در 

 شودی زیر تخمین زده میاز معادله

(21-6) 𝑓(𝑥) = 𝜇 + 𝜖(𝑥) 

فرض بر آن است که  DACEیک عبارت تصحیح است. در  𝜖(𝑥)یک ثابت بوده و  𝜇ی بالا در معادله

باشد. این بدین ها می𝑥برای تمامی  𝜎2و واریانس  𝜇، یک عبارت گاوسی با میانگین 𝜖(𝑥)عبارت تصحیح 

 یر استز صورتبه 𝑓(𝑥)( PDFمعنی است که تابع چگالی احتمال )

(21-7) 𝑃𝐷𝐹(𝑓(𝑥)) =
1

𝜎√2𝜋
exp [

−(𝑓(𝑥) − 𝜇)2

2𝜎2
] 

برای مقادیر  𝜖(𝑥)های یک فرض بسیار مهم وجود دارد و آن این است که عبارت DACEبا این حال، در 

های تصحیح که شبیه هم هستند، عبارت 𝑥مستقل نیستند. این بدین معنی است که برای مقادیری از  𝑥مختلف 

را  𝑓(𝑥𝑗)و  𝑓(𝑥𝑖)بین  𝜌𝑖𝑗همچنین فرض بر این است که ضرایب همبستگی  DACEباشند. در نیز مشابه می

 زیر محاسبه نمود: صورتبهتوان می

                                                                                                                                             
1 Design and Analysis of Computer Experiments 
2 Jones 
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(21-8) 
𝑑𝑖𝑗 =∑휃𝑘|𝑥𝑖(𝑘) − 𝑥𝑗(𝑘)|

𝑝𝑘

𝑛

𝑘=1

 

𝜌𝑖𝑗 = 𝐶𝑜𝑟𝑟 (𝑓(𝑥𝑖), 𝑓(𝑥𝑗)) = exp(−𝑑𝑖𝑗) 

𝑝𝑘حل نامزد بوده، اُمین راه𝑖اُمین عنصر 𝑥𝑖(𝑘) ،𝑘ی بالا در معادله ∈ 휃𝑘و  [1,2] ≥ پارامترهای مدل  0

𝑑𝑖𝑗بوده و  ≥ دارای  𝑥𝑗و  𝑑𝑖𝑗 ،𝑥𝑖توان دید که برای مقادیر کوچک نیز نوعی متریک فاصله است. می 0

نزدیک خواهد بود. با فرض  4به  𝑥𝑗و  𝑥𝑖، همبستگی 𝑑𝑖𝑗باشند. برای مقادیر بزرگ می 1بستگی نزدیک به هم

زیر پارامتری  صورتبهها را ها را در یک بردار قرار داده و آنارزیابی تابع برازندگی، آن 𝑀در اختیار داشتن 

 نماییم:می

(21-9) 
𝑓(𝑥) = [𝑓(𝑥1)… 𝑓(𝑥𝑀)]

𝑇 

= 𝜇1𝑀 + [𝜖(𝑥1) …  𝜖(𝑥𝑀)]
𝑇 

است. توجه داشته  1های آن برابر است که تمام درایه 𝑀ی ماتریسی ستونی با اندازه 1𝑀ی بالا، در معادله

ری عنص 𝑀و هم برای نشان دادن بردار  𝑥حل نامزد هم برای نشان دادن برازندگی یک راه 𝑓(𝑥)باشید که از 

توان از ( را می9-21ی )تابع برازندگی از معادله 𝑀گاوسی  PDFنماییم. استفاده می {𝑥𝑖}برازندگی  𝑀شامل 

 ی زیر محاسبه نمودرابطه

(21-14) 𝑃𝐷𝐹(𝑓(𝑥)) =
1

(2𝜋)𝑀/2|𝐶|1/2
exp [−

(𝑓(𝑥) − 𝜇1𝑀)
𝑇𝐶−1(𝑓(𝑥) − 𝜇1𝑀)

2
] 

میان دو متغیر  𝐶𝑖𝑗باشد. به یاد آورید که کوواریانس می 𝑓(𝑥)ماتریس کوواریانس  𝐶الا ی بدر معادله

ی زیر محاسبه نمود توان از رابطهباشند را میمی 𝜎2که دارای واریانس یکسان  𝑓(𝑥𝑗)و  𝑓(𝑥𝑖)اتفاقی 

 [:2، فصل 2446]سایمون، 

(21-11) 𝐶𝑖𝑗 = 𝜌𝑖𝑗𝜎
2 

 زیر نوشت صورتبهتوان ( را می14-21ی )بنابراین، معادله

(21-12) 𝑃𝐷𝐹(𝑓(𝑥)) =
1

(2𝜋)𝑀/2𝜎𝑀|𝑅|1/2
exp [−

(𝑓(𝑥) − 𝜇1𝑀)
𝑇𝑅−1(𝑓(𝑥) − 𝜇1𝑀)

2𝜎2
] 

 𝜌𝑖𝑗ریس واقع شده باشد، اُم این مات𝑗و ستون  𝑖ای که در سطر ماتریس همبستگی بوده و درایه 𝑅که در آن 

 خواهد بود.

های برازندگی و برداری از ارزیابی {𝑥𝑖}مانند های نامزد حلای از راهبا فرض در اختیار داشتن مجموعه

و مقادیر  𝑓(𝑥)ی گیری شدهرا، که بهترین تطبیق میان مقادیر اندازه 𝜎و  𝜇توان مقادیری از ، می𝑓(𝑥)مانند 
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را، که با احتمال به دست  𝑓(𝑥)تابع  PDF( 12-21ی )دهند، تعیین نمود. معادلهرا به دست می فرضی آن

دهد. بنابراین، جهت یافتن بهترین تطبیق میان مقادیر متناسب است، به دست می 𝑓(𝑥)آمدن مقدار خاصی از 

 𝑃𝐷𝐹(𝑓(𝑥))را بیابیم که مقدار  𝜎و  𝜇و مقادیر پارامتری فرضی آن، باید مقادیری از  𝑓(𝑥)ی گیری شدهاندازه

گیریم. با گرفتن را در نظر می 𝜇سازی نسبت به نماید. ابتدا ماکزیمم( را ماکزیمم می12-21ی )در معادله

 و قرار دادن آن برابر صفر خواهیم داشت: 𝜇مشتق جزیی از جزء نمایی نسبت به 

(21-13) 𝜕(𝑓(𝑥) − 𝜇1𝑀)
𝑇𝑅−1(𝑓(𝑥) − 𝜇1𝑚)

𝜕𝜇
= 0 

است. با  𝜇در مخرج صرف نظر شده است چرا که این عبارت مستقل از  2𝜎2ی بالا از عبارت در معادله

 ( خواهیم داشت:13-21ی )حل معادله

(21-14) 
−2𝑓𝑇(𝑥)𝑅−11𝑀 + 2𝜇1𝑀

𝑇 𝑅−11𝑀 = 0 

                                                        𝜇 =
𝑓𝑇(𝑥)𝑅−11𝑀

1𝑀
𝑇 𝑅−11𝑀

 

𝜎( نسبت به 12-21ی )با گرفتن مشتق جزیی از معادله
 خواهیم داشت: 2

(21-15) 𝜕𝑃𝐷𝐹(𝑓(𝑥))

𝜕𝜎2
=

1

2𝜎2
[
(𝑓(𝑥) − 𝜇1𝑀)

𝑇𝑅−1(𝑓(𝑥) − 𝜇1𝑚)

𝜎2
−𝑀]𝑃𝐷𝐹(𝑓(𝑥)) 

 ی بالا برابر صفر خواهیم داشت:با قرار دادن معادله

(21-16) 𝜎2 =
(𝑓(𝑥) − 𝜇1𝑀)

𝑇𝑅−1(𝑓(𝑥) − 𝜇1𝑚)

𝑀
 

 DACEرا برای تخمین تابع برازندگی با استفاده از  𝜎و  𝜇ی ( مقادیر بهینه14-21( و )14-21معادلات )

 دهند.به دست می

در نظر بگیرید. همچنین فرض کنید توابع برازندگی مانند  {𝑥𝑖}از  𝑓(𝑥)ازندگی ارزیابی تابع بر 𝑀حال 

باشند. فرض کنید یک ارزیابی تابع ( نشان داده شده است دارای همبستگی می8-21ی )آنچه که در معادله

یم. در این صورت بردار را به دست آور ∗𝑥حل نامزد دیگر مانند برای یک راه 𝑓(𝑥∗)برازندگی دیگر مانند 

𝑀)ی نماییم تا برداری با اندازهتابع برازندگی را بزرگ می +  به دست آید. (1

(21-17) 𝑓(𝑥) = [𝑓𝑇(𝑥)    𝑓(𝑥∗)]𝑇 

 زیر بازنویسی نمود صورتبهتوان ماتریس همبستگی را حال می

(21-18) �̃� = [
𝑅 𝑟
𝑟𝑇 1

] 
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و ارزیابی تابع برازندگی اضافی  𝑓(𝑥)ارزیابی تابع برازندگی  𝑀بردار همبستگی میان  𝑟ی بالا در معادله

𝑓(𝑥∗) خواهیم باشد. حال میمیPDF ( را نسبت به 12-21ی )معادله𝑓(𝑥∗)  ماکزیمم نماییم. با این کار

خواهد  𝑓(𝑥∗)ی جدید ده( به دست خواهد آمد که بهترین تطبیق را با دا6-21ی )تخمینی به فرم معادله

 ی معادله PDFتوان نام دارد. می 1نمایی بیشینهداشت. این روش، برآورد درست

 ، ماکزیمم کرد𝑓(𝑥∗)( را با ماکزیمم نمودن عبارت زیر نسبت به 21-12)

(21-19) 
(𝑓(𝑥) − 𝜇1𝑀)

𝑇
�̃�−1(𝑓(𝑥) − 𝜇1𝑚)

= [
𝑓(𝑥) − 𝜇1𝑚
𝑓(𝑥∗)

]
𝑇

[
𝑅 𝑟
𝑟𝑇 1

]
−1

[
𝑓(𝑥) − 𝜇1𝑚
𝑓(𝑥∗)

] 

 [ استفاده نمود و نشان داد که1، فصل 2446توان از نتایج لمِ معکوس نمودن ماتریس ]سایمون، می

(21-24) �̃�−1 = [
𝑅 𝑟
𝑟𝑇 1

]
−1

=
1

1 − 𝑟𝑇𝑅−1𝑟
[𝑅

−1 + 𝑅−1𝑟𝑟𝑇𝑅−1 −𝑅−1𝑟
−𝑟𝑇𝑅−1 1

] 

 ( خواهیم داشت19-21ی )ی بالا در معادلهبا جایگزین کردن معادله

(21-21) (𝑓(𝑥∗) − 𝜇)2 − 2𝑟𝑇𝑅−1(𝑓(𝑥) − 𝜇1𝑚)(𝑓(𝑥
∗) − 𝜇)

1 − 𝑟𝑇𝑅−1𝑟
+ 𝑓(𝑥∗) عبارتهای بدون 

مشتق  𝑓(𝑥∗)ماکزیمم نماییم، از آن نسبت به  𝑓(𝑥∗)به  خواهیم این عبارت را نسبتاز آنجایی که می

 دهیمگرفته و برابر صفر قرار می

(21-22) 2(𝑓(𝑥∗) − 𝜇) − 2𝑟𝑇𝑅−1(𝑓(𝑥) − 𝜇1𝑚)

1 − 𝑟𝑇𝑅−1𝑟
= 0 

 خواهیم داشت 𝑓(𝑥∗)ی بالا برای با حل معادله

(21-23) 𝑓(𝑥∗) = 𝜇 + 𝑟𝑇𝑅−1(𝑓(𝑥) − 𝜇1𝑚) 

ی جدید توان از یک مدل حاضر برای تخمین برازندگی یک نقطهدهد چگونه میاین معادله نشان می

آید ]جونز و همکاران، زیر به دست می صورتبهاستفاده نمود. میانگین مربعات خطای تخمین  ∗𝑥مانند 

1998] 

(21-24) 𝑠2(𝑥∗) = 𝜎2 [1 − 𝑟𝑇𝑅−1𝑟 +
(1 − 1𝑀

𝑇 𝑅−1𝑟)2

1𝑀
𝑇 𝑅−11𝑀

] 

                                                                                                                                             
1 Maximum Likelihood Estimate 
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𝑠(𝑥)گیری شده توان به سادگی نشان داد که در نقاط نمونهبا استفاده از مقداری جبر می = باشد می 0

 [.1998را ببینید( ]جونز و همکاران،  3-21ی مسئله)

جدید،  های برازندگیگیری برای ارزیابیتوان از میانگین مربعات خطا جهت تعیین نقاط مناسب نمونهمی

ید های برازندگی جدی جذاب بالقوه برای به دست آوردن ارزیابیاستفاده نمود. در فضای جستجو دو ناحیه

ی ئلهمسحل بهتری برای ی نزدیک یه مینیمم است به امید این که بتوان راهوجود دارد. اولین ناحیه، ناحیه

بزرگ است چرا که در این نواحی  𝑠(𝑥)ها ی دوم در واقع نواحی هستند که در آنحیهپیدا نمود. نا سازیبهینه

گیری از مقادیر برازندگی اضافی دهد. نمونهاین ایده را نشان می 4-21عدم قطعیت بسیاری وجود دارد. شکل 

 قبلاً  هشود کنزدیک مینیمم تخمین یک استراتژی انتفاع است چرا که این کار شامل جستجو در نواحی می

گیری در نواحی با میانگین مربعات خطای بزرگ نیز یک استراتژی کاوش باشند. نمونهدارای نتایج خوبی می

 اشند.باست چرا که این کار شامل جستجو در نواحی است که شامل اطلاعات کمی در مورد تابع برازندگی می

به  معمولاًنام دارد. یادگیری فعال  1فعالسازی، یادگیری انتخاب نقاط نمونه جهت افزایش دقت مدل

رد باشد. در مومعنی انتخاب نقاط نمونه در یک الگوریتم یادگیری جهت بهینه نمودن یک تابع هزینه می

DACE ی ماکزیمم، میانگین مربع خطا را کاهش توان با استفاده از نقاط نمونهکه در بالا توضیح دادیم، می

 [.2414، 2باشند ]ستلزلب شامل یادگیری فعال میهای شبکه عصبی اغداد. روش

( به دست 8-21ی )از معادله {휃𝑘}و  {𝑝𝑘}ی توان با تخمین مقادیر بهینهدقت اضافی تابع برازندگی را می

( جایگذاری نمود. در این 12-21ی )( را در معادله16-21( و )14-21توان معادلات )آورد. برای این کار می

بستگی خواهد داشت. سپس  {휃𝑘}و  {𝑝𝑘}به دست خواهد آمد که تنها به   𝑃𝐷𝐹(𝑓(𝑋))بارتی از صورت ع

به  𝜌𝑖𝑗ی ضرایب همبستگی ماکزیمم کرده و تخمینی از مقدار بهینه {휃𝑘}و  {𝑝𝑘}این عبارت را نسبت به  

( و 14-21در معادلات ) 𝑅. سپس از این مقادیر هستند 𝑅های ماتریس آوریم. این ضرایب درایهدست می

حل نامزد جدیدی مانند آوریم. هر گاه که راهرا به دست می 𝜎و  𝜇( استفاده کرده و بهترین تخمین 21-16)

𝑥∗ نماییم.( برای تخمین برازندگی آن استفاده می23-21ی )به دست آید، از معادله 

                                                                                                                                             
1 Active Learning 
2 Settles 
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ع دهد. منحنی شکل پایین، میانگین مربچین نیز تخمین تابع را نشان میک تابع و خطخط توپر در شکل بالا ی 4-21شکل 

گیری اضافی از مقادیر تابع در نزدیکی مینیمم دهد. ممکن است بخواهیم با نمونه( را نشان می24-21ی )خطا از معادله

یری کنیم گدر بیشترین مقدار خود است نمونهتخمین، تخمین خود را بهبود ببخشیم. اما در این مورد باید از جایی که خطا 

 دهد.ای است که در آن مینیمم تابع رخ میچرا که آنجا ناحیه

 1-21مثال 

 نماییماستفاده می Braninبرای تخمین تابع محک دو بعدی  DACEدر این مثال از 

(21-25) 𝑓(𝑥) = (𝑥(2) − (
5

4𝜋2
) 𝑥(1)2 +

5𝑥(1)

𝜋
− 6)2 + 10 (1 −

1

8𝜋
) cos(𝑥(1)) + 10 

𝑛حل نامزد هستند )دو عنصر یک راه 𝑥(2)و  𝑥(1)که در آن  =  ی تابع برابر (. دامنه2

𝑥(1) ∈ 𝑥(2)و  [5.10−] ∈ باشد. ابتدا باید تصمیم بگیریم از کدام نقاط نمونه استفاده نماییم. در می [0.15]

یکنواخت  صورتبهی جستجوی دو بعدی نهی نمونه که بر روی دامنقطه 25دلخواه از  طوربهاین مثال 

𝑀نماییم )اند، استفاده میگسترده شده = برای ماکزیمم کردن  MATLABدر  fmincon(. سپس از تابع 25

 نماییم. در این صورت خواهیم داشتاستفاده می {휃𝑘}و  {𝑝𝑘}( نسبت به  12-21ی )معادله

(21-26) 𝑝1 = 1.6194,        𝑝2 = 2 
휃1 = 0.020819,   휃2 = 0.00018011 
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دهد. نتایج را نشان می 5-21نماییم. شکل استفاده می 𝑓(𝑥)( برای تخمین 23-21ی )سپس از معادله

تر از آن این است که گیرد. مهمرا به خوبی به خود می Braninتوان دید که تخمین شکل اصلی تابع می

 گیرد.ن تابع را نیز به خود میای بودهای چندپیمانهتخمین شاخصه

 
ی گسترده ی نمونهنقطه 25دهد. شکل پایین، را نشان می Branin. شکل بالا نمودار کنتوری تابع 1-21نتایج مثال  5-21شکل 

 دهد.را نشان می DACEبا استفاده از  Braninیکنواخت و تخمین تابع  صورتبهشده 

ن گیری ممکهای نمونهستفاده شده است. با این حال، دیگر روشگیری یکنواخت ااز نمونه 1-21در مثال 

باشد. در این می 1گیری فرامکعب لاتیناست نتایج تخمین بهتری را به دست بدهند. یک روش مشهور، نمونه

نماید یجایگذاری م ایگونهبهگیری را روش یک دامنه به تعداد بازه در هر بعد تقسیم شده و سپس نقاط نمونه

بینی و تواند طبیعت غیر قابل پیشگیری میهر بازه در هر بعد دارای تنها یک نقطه باشد. این روش نمونهکه 

گیری تفاوت میان نمونه 6-21گیری یکنواخت به خود بگیرد. شکل ی یک تابع را بهتر از نمونهناشناخته

 دهد.گیری فرامکعب لاتین را نشان مییکنواخت و نمونه

                                                                                                                                             
1 Latin Hypercube Sampling 
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دهد. شکل سمت راست ی جستجو را نشان میگیری یکنواخت برای چهار نقطه در دامنهسمت چپ نمونه شکل 6-21شکل 

دهد. توجه داشته باشید که در شکل سمت راست هر ردیف و هر ستون دارای تنها گیری فرامکعب لاتین را نشان مینمونه

عب لاتین گیری فرامکته باشند و به همین دلیل نمونهتوانند این خاصیت را داشباشد. چندین چیدمان مختلف مییک نقطه می

 یکتا نیست.

 2-21مثال 

مثال  از Braninگیری فرامکعب لاتین برای تخمین تابع دو بعدی همراه با نمونه DACEدر این مثال از 

𝑀ی نمونه )نقطه 21دلخواه از  صورتبهنماییم. در این اینجا استفاده می 21-1 = ییم. نما( استفاده می21

 {휃𝑘}و  {𝑝𝑘}به  ( نسبت به 12-21ی )برای ماکزیمم کردن معادله MATLABدر  fminconسپس از تابع 

 نماییم. در این صورت خواهیم داشتاستفاده می

(21-27) 𝑝1 = 1,                   𝑝2 = 2 
휃1 = 0.028227,   휃2 = 0.0013912 

دهد. با نتایج را نشان می 7-21نماییم. شکل استفاده می 𝑓(𝑥)ی تخمین ( برا23-21ی )سپس از معادله

گیری فرامکعب لاتین تخمین بهتری را نسبت به توان دید که نمونهمی 7-21و  5-21ی دو شکل مقایسه

گیری که از نمونه 1-21در مثال  RMSدهد. در حقیقت، خطای تخمین گیری یکنواخت به دست مینمونه

گیری فرامکعب لاتین بوده، در حالی که این مقدار با استفاده از نمونه 9-24نماید برابر استفاده مییکنواخت 

دهد گیری فرامکعب لاتین خطای تخمینی را به دست میی کمتر نیز نمونهاست. حتی با نقاط نمونه 1473برابر 

 تأثیرد توانگیری مین دید که روش نمونهتواگیری یکنواخت است. بنابراین، میبهتر از نمونه %54 تقریباًکه 

( و 12-21ی )داشته باشد. همچنین، روشی که برای ماکزیمم کردن معادله DACEبسیاری بر نتایج تخمین 

داشته  DACEبسیاری بر تخمین  تأثیرتواند کنیم نیز میاستفاده می {휃𝑘}و  {𝑝𝑘} یپیدا نمودن مقادیر بهینه

 باشد.



  سازی تکاملیهای بهینهالگوریتم/  778

 
گیری فرامکعب ی نمونه، که از نمونهنقطه 21و شکل پایین  Branin. شکل بالا نمودار کنتور تابع 2-21نتایج مثال  7-21شکل 

 دهد.را نشان می Braninاز تابع  DACEاند و تخمین مبتنی بر لاتین به دست آمده

DACE  ه افتخار بتعمیمی از الگوریتم کریجینگ است. الگوریتم کریجینگ یک روش تخمین است که

وجود  شناسی بهگذاری شده است. این الگوریتم در ابتدا برای کاربردهای زمیندانیل کریج، به این اسم نام

( 8-21ی )است تنها با این تفاوت که در کریجینگ معادله DACE[. کریجینگ مانند 1951آمد ]کریج، 

 شودزیر جایگزین می صورتبه

(21-28) 
𝑑𝑖𝑗 =∑휃𝑘|𝑥𝑖(𝑘) − 𝑥𝑗(𝑘)|

2
𝑛

𝑘=1

 

𝜌𝑖𝑗 = 𝐶𝑜𝑟𝑟 (𝑓(𝑥𝑖), 𝑓(𝑥𝑗)) = exp(−𝑑𝑖𝑗) 

شود ]چونگ و همکاران، جایگزین می 2( با عدد ثابت 8-21ی )از معادله 𝑝𝑘این بدین معنی است که 

2443.] 
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 تخمین توابع تبدیل یافته 21-1-2

 ی از معادله DACEکنند. برای مثال، روش ی خوب کار نمیهای تخمین برازندگروش گاهاً

( نیاز به معکوس نمودن ماتریس دارد. معکوس یک ماتریس ممکن است وجود نداشته باشد. اگر 21-23)

[. با این حال، 2447، 1توان از شبه معکوس استفاده نمود ]گولانمعکوس ماتریس وجود نداشته باشد، می

نماییم ها استفاده مین است که توابع اساسی که برای تخمین تابع برازندگی از آنی اصلی در اینجا آنکته

ممکن است برای شکل تابع برازندگی مناسب نباشند. برای مثال، اگر از یک سری فوریه برای تخمین یک 

ی اط دامنهی نقتوان انتظار تخمین خوب در همههای تیز استفاده نماییم، نمیتابع با رفتارهای غیرعادی و لبه

توان تابع برازندگی را تبدیل کرده و سپس تخمینی برای تابع تبدیل یافته تابع را داشت. در چنین مواردی می

ایم. اگر ارزیابی نموده {𝑥𝑖}ی ی نمونهنقطه 𝑀پیدا نمود. برای نمونه، فرض کنید یک تابع برازندگی را در 

 :های تابع برازندگی را با گرفتن لگاریتم طبیعیشان، تبدیل نماییمنهتوان نموعملکرد تخمین خوب نباشد، می

(21-29) 𝐿(𝑥𝑖) = log(𝑓(𝑥𝑖)) 

نشان  �̂�(𝑥)تخمینی پیدا نمود. تخمین را با  𝐿(𝑥)برای  𝐿(𝑥𝑖)ی توان با استفاده از نقاط نمونهسپس می

 تابع اصلی به دست آید:دهیم. سپس تبدیل را معکوس نموده تا تخمین می

(21-34) 𝑓(𝑥) = exp(𝐿(𝑥)) 

 3-21مثال 

و  3نماییم ]فلوداساستفاده می 2Goldsteinی بر روی تابع هزینه 2-1-1-21از بخش  DACEاز روش 

 [:1994پاردالوس، 

(21-31) 

𝑎 = 1 + (𝑥(1) + 𝑥(2) + 1)2

× (19 − 14𝑥(1) + 3𝑥(1)2 − 14𝑥(2) + 6𝑥(1)𝑥(2)
+ 3𝑥(2)2) 

𝑏 = 30 + (2𝑥(1) − 3𝑥(2))
2

× (18 − 32𝑥(1) + 12𝑥(1)2 + 48𝑥(2) − 36𝑥(1)𝑥(2)
+ 27𝑥(2)2) 

𝑓(𝑥) = 𝑎𝑏 

                                                                                                                                             
1 Golan 
2 Goldstein-Price Function 
3 Floudas 
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اش بسیار تخت قرار دارند. این تابع در نزدیکی منیمم [2.2−]ی در دامنه 𝑥(2)و  𝑥(1)ی بالا در معادله

𝑥∗(1)ی است. مینیمم در نقطه = 𝑥∗(2)و  0 = ∗𝑓ینیمم تابع نیز قرار دارد. م 1 = ی تخت ناحیه باشد.می 3

شود چرا که در این ناحیه نقاط نمونه همبستگی شدیدی با یکدیگر می DACEباعث از بین رفتن تخمین 

اند و این بدین تشکیل شده 1از عدد  کاملاً تقریباً 𝑅ها در ماتریس دارند. این بدین معناست که برخی ستون

به جای  𝑅را با استفاده از شبه معکوس  مسئلهاست. ممکن است بتوان این  1مفرد اًتقریب 𝑅معنی است که 

ر گیریم. با این کامعکوس آن، حل نمود. اما در این مثال به جای این کار، از نقاط نمونه لگاریتم طبیعی می

به هم  نزدیک شود مقادیری از تابع که کوچک وشود. گرفتن لگاریتم باعث میعوض می کاملاًشکل تابع 

باشند نیز به یکدیگر نزدیک شوند. بدین ترتیب برد کلی شده و مقادیری از تابع که بزرگ میبوده از هم جدا 

خمین شوند. سپس از تتابع فشرده شده و در عین حال مقادیر مشابه تابع از یکدیگر جدا شده و متمایزتر می

DACE  برای تخمین𝐿(𝑥) ی تخمین تابع اصلی را مانند آنچه که در معادله استفاده کرده و بعد از آن 

ن شود تخمیتخمین باعث می فرایندنماییم. این اصلاح ساده در ( نشان داده شده است، محاسبه می21-34)

نشان داده شده است. این تخمین چندان عالی  8-21بسیار مناسبی را به دست آوریم. این تخمین در شکل 

پذیر شود. همچنین این تخمین توانسته شکل معکوس 𝑅شود ماتریس ل باعث میرسد اما حداقبه نظر نمی

 ی دامنه را به خود بگیرد.ناحیه تخت در میانه

 
ی نقطه 21دهد. شکل پایین نیز را نشان می Goldsteinی . شکل بالا منحنی کنتور تابع هزینه3-21نتایج مثال  8-21شکل 

 دهد.تابع را نشان می DACEاند و همچنین تخمین لاتین به دست آمده گیری فرامکعبنمونه، که از نمونه

                                                                                                                                             
1 Singular 
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 تکاملی هایالگوریتمچگونگی استفاده از تخمین برازندگی در  21-1-3

حال که الگوریتم تخمین برازندگی را در اختیار داریم، چند روش برای چگونگی استفاده از آن در یک 

عدد از  𝑟توان به سادگی جزیی دلخواه مانند [. ابتدا، می2445الگوریتم تکاملی در اختیار داریم ]جین، 

های برازندگی جایگزین نمود. با فرض اینکه ارزیابی تابع برازندگی حجم های برازندگی را با تخمینارزیابی

1)به  𝐸تواند تلاش محاسباتی را از دهد، این کار میغالبی از تلاش محاسباتی را به خود اختصاص می − 𝑟)𝐸 

گی های برازندروی کرد. اگر تعداد زیادی از ارزیابیکاهش دهد. با این حال، در استفاده از این ایده نباید زیاده

ها جایگزین نماییم، آنگاه همگرایی الگوریتم تکاملی بسیار دیرتر صورت گرفته و تلاش ما برای را با تخمین

های حاد، اگر تمامی ب داشته باشد. در حالتکاهش محاسبات ممکن است به جای اثر سازنده، اثر مخر

𝑟ها جایگزین نماییم، های برازندگی را با تخمینارزیابی = خواهد بود. در این صورت تلاش محاسباتی  1

 ی مفیدی همگرا نخواهد شد.صفر خواهد بود، اما الگوریتم تکاملی هیچگاه به نتیجه تقریباً

ی فرزند اضافی تولید نماییم و از مقادیر برازندگی تخمینی یک راه دیگر آن است که در هر نسل تعداد

ها را برای نسل بعد نگه داریم، استفاده نماییم. این گیری در مورد اینکه کدام یک از آنها جهت تصمیمآن

دقیق و برخی دیگر  صورتبهایده کنترل تکامل و یا مدیریت مدل نام دارد. اگر برازندگی برخی ذرات 

توان [. می2414شود ]شی و رشید، کنترل تکامل ذرات گفته می فرایندینی برآورد شود، به این تخم صورتبه

 تصوربهدقیق و کدام ذرات  صورتبهگیری در مورد اینکه کدام ذرات های مختلفی برای تصمیماز روش

ین ی انجام داد. همچناتفاق صورتبهتوان این کار را تخمینی ارزیابی شوند، استفاده نمود. برای نمونه، می

ستفاده باشند، اتوان ارزیابی دقیق را تنها در مورد ذراتی که در هر نسل دارای برازندگی تخمینی خوبی میمی

 شود، ذرات کنترل شده نام دارند.دقیق ارزیابی می صورتبهنمود. ذراتی که برازندگیشان 

ینی تخم صورتبهسل دیگر تمامی ذرات اگر در یک نسل تمامی ذرات با تابع برازندگی دقیق و در ن

توان در مورد اینکه ارزیابی محور به دست خواهد آمد. در اینجا نیز می-ارزیابی شوند، کنترل تکامل نسل

 توان ازهای مختلفی استفاده نمود. برای نمونه، میها به کار روند، از روشدقیق و تخمینی در کدام نسل

پارامتری خواهد بود که توسط کاربر تعیین  𝑘کبار استفاده نمود. در این صورت نسل ی 𝑘ارزیابی دقیق تنها هر 

توان تا زمانی که همگرایی تشخیص داده شود از ارزیابی تخمینی استفاده نمود )برای خواهد شد. همچنین می

یزان م مثال بهترین ذره برای چند نسل مشخص بهبودی نداشته و یا انحراف استاندارد جمعیت کمتر از یک

ارزیابی  توان دوباره بهمشخصی شده است(، و سپس در نسل بعد از ارزیابی دقیق استفاده نمود. پس از آن، می

های یم، نسلنمایها از برازندگی دقیق برای ارزیابی تمام ذرات استفاده میهایی که در آنتخمینی بازگشت. نسل

 کنترل شده نام دارند.
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ی رل تکامل از جمله الگوریتم تکاملی ترکیبی مبتنی بر تخمین پویای برازندگمحققین انواع مختلفی از کنت

(1DAFHEA ،بهاتاچاریا[ )نشان داده شده است. 9-21اند. این الگوریتم در شکل [ معرفی نموده2448 

𝑁 =   اندازه جمعیت
𝑁𝑐 ← 5𝑁  

𝑁𝑐 ی اتفاقی را تولید کندره 

 ذره را محاسبه کن 𝑁𝑐برازندگی 

.)𝑓برازندگی به دست آمده برای ایجاد تخمین برازندگی  𝑁𝑐از   استفاده کن (

 ی جمعیت را نگه دارذره 𝑁بهترین 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

 فرزند استفاده کن 𝑁𝑐از یک الگوریتم تکاملی برای ایجاد     

.)𝑓از       استفاده کنبرای تخمین برازندگی فرزندان  (

 فرزند را برای نسل بعد نگه دار 𝑁بهترین     

 اگر زمان تخمین جدید فرا رسیده است    

 محاسبه کن 𝑥𝑖ی را برای هر ذره 𝑓(𝑥𝑖)برازندگی         

.)𝑓روزرسانی از مقادیر برازندگی برای به          استفاده کن (

 پایان اگر    

 نسل بعدی

 (.DAFHEAکلی الگوریتم تکاملی ترکیبی مبتنی بر تخمین پویای برازندگی ) طرح 9-21شکل 

شود. گرایی هم میشامل نخبه معمولاً DAFHEAنشان داده نشده است، اما  9-21با این که در شکل 

را برای  5𝑁توان مقادیری غیر از در نظر گرفت. برای نمونه، می 9-21توان تنوعات زیادی را برای شکل می

𝑁𝑐 متنوعی برای تخمین برازندگی استفاده نمود. اگر چه در  هایالگوریتمتوان از در نظر گرفت. همچنین می

های توان از روشگردد، میهای بردار پشتیبان برای این منظور استفاده میاز ماشین DAFHEAی اصلی نسخه

استفاده نمود. برخی شروط معمول برای گیری در مورد زمان استفاده از تخمین جدید مختلفی برای تصمیم

 باشد.گیری شامل تعداد ثابتی نسل و یا شرایط خاص همگرایی میاین تصمیم
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گیری در مورد زمان استفاده از یک تخمین [ جهت تصمیم2449، 2]بتز 1توان از نواحی اعتمادهمچنین می

مقادیر تخمینی برازندگی و مقادیر واقعی  ی میانی مقایسهجدید، استفاده نمود. روش نواحی اعتماد بر پایه

وب توان نتیجه گرفت که تخمین خآن قرار دارد. اگر مقادیر تخمینی به مقادیر واقعی نزدیک باشند، آنگاه می

ها را کاهش داد. با این حال، اگر مقادیر تخمینی به مقادیر توان زمان میان تخمیناست و در این صورت می

توان تصمیم گرفت که تخمین ضعیف است و در این صورت باید زمان میان آنگاه می واقعی نزدیک نباشند،

های میان محاسبات یک تخمین برازندگی جدید را نشان تعداد نسل 𝐺ها را کاهش داد. فرض کنید تخمین

فرزند  𝑁𝑒فرزند خواهیم داشت. در این صورت مقدار دقیق برازندگی  𝑁𝑐در هر نسل  9-21دهد. در شکل 

از یک مقدار  RMSنماییم. اگر اختلاف را محاسبه کرده و آن را با مقدار برازندگی تخمینیشان مقایسه می

کمتر شود،  −𝑇دهیم. اگر این اختلاف از یک حد مشخص را کاهش می 𝐺بیشتر شود، آنگاه  +𝑇مشخص 

میزان شوند تا تعادل خوبی میان تلاش محاسباتی کاهش باید  −𝑇و  +𝑇دهیم. مقادیر را افزایش می 𝐺آنگاه 

 ایگونهبهنیز باید  𝑁𝑒کوچک( برقرار شود. در این رویکرد  𝐺) بزرگ( و تخمین برازندگی دقیق 𝐺یافته )

 مناسب میزان شود.

گیری توان از تخمین برازندگی برای تصمیمتر، میطور مشخصیک شبه کد کلی است. به 9-21شکل 

ی اولیه را در جمعیت نگه داریم، استفاده نماییم. این کار، مقداردهی ذره 𝑁𝑐مورد این که چه تعداد از  در

های ی تخمین برازندگی را بر چیزی غیر از ارزیابیخواهیم پایهنه نام دارد. در این روش میگاهای آاولیه

فلاین آ صورتبهوان یک الگوریتم تخمین برازندگی را تی اولیه قرار دهیم. برای مثال، میذره 𝑁𝑐برازندگی 

 و قبل از اجرای الگوریتم تکاملی بسازیم.

تنها برای عمل برش )در صورتی که الگوریتم  9-21توان از تخمین برازندگی در شکل همچنین می

الگوریتم  باشد( و یا تنها برای BBOباشد( و یا تنها برای مهاجرت )اگر الگوریتم تکاملی  GAتکاملی 

بازترکیب، بسته به نوع الگوریتم تکاملی، استفاده نمود. در این صورت از بازترکیب )برش، مهاجرت، و یا هر 

فرزند برتر را،  𝑁( استفاده کرده اما تنها 𝑁نوع بازترکیب دیگری( برای ایجاد تعداد زیادی فرزند )بیش از 

رت نه یا مهاجگاهاًیم داشت. این کار، برای مثال، برش آها، نگه خواهبسته به مقادیر برازندگی تخمینی آن

 نه نام خواهد داشت.گاهاًآ

تنها برای عمل جهش در الگوریتم تکاملی استفاده  9-21توان از تخمین برازندگی در شکل همچنین می

اما تنها ( تولید خواهد شد، 𝑁های جهش یافته از فرزندان )بیش از نمود. در این صورت، تعداد زیادی نسخه
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𝑁 ها برای نسل بعد نگه داشته خواهند شد. این کار جهشی برتر، بسته به مقادیر برازندگی تخمینی آننسخه 

 محور به کار رفت.-سازی یادگیری مقابلهدر پیاده 4-16ای است که در بخش نه نام داشته و مشابه ایدهگاهاآ

 هایالگوریتمتوان از ن قبل را نگه داریم، میخواهیم چه مقدار اطلاعات از تخمیبسته به این که می

.)𝑓مختلفی برای به روزرسانی  استفاده نمود. این کار به میزان پویایی تابع برازندگی  DAFHEAدر انتهای  (

یچ ها سوئها بین مدلبسته به دقت آنتوان از چندین مدل تخمین برازندگی استفاده کرده و و بستگی دارد. می

مشابه تخمین چند مدلی است که در بخش بعد مورد بحث قرار خواهد گرفت. با این حال، در  نماییم. این

 های با دقت کم تمرکز خواهیم کرد.های با دقت زیاد با مدلفصل بعد بیشتر بر ترکیب مدل

نها تآورد که در آن از تخمین برازندگی  در ایگونهبهرا با مقدار کمی تغییر  9-21توان شکل در آخر، می

گیری در مورد اینکه کدام فرزندان برای نسل بعد نگه داشته شوند، استفاده شود. این روش، برای تصمیم

 نشان داده شده است. 14-21[ و در شکل 2444، 2نام دارد ]رشید و هیرش 1رویکرد اپراتور آگاه

𝑁 =   اندازه جمعیت
𝑁𝑐 ← 5𝑁  

𝑁𝑐 ی اتفاقی را تولید کندره 

 ذره را محاسبه کن 𝑁𝑐برازندگی 

.)𝑓برازندگی به دست آمده برای ایجاد تخمین برازندگی  𝑁𝑐از   استفاده کن (

 ی جمعیت را نگه دارذره 𝑁بهترین 

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

 فرزند استفاده کن 𝑁𝑐از یک الگوریتم تکاملی برای ایجاد     

.)𝑓از       تخمین برازندگی فرزندان استفاده کن برای (

 فرزند را برای نسل بعد نگه دار 𝑁بهترین     

 محاسبه کن 𝑥𝑖ی را برای هر ذره 𝑓(𝑥𝑖)برازندگی     

.)𝑓روزرسانی از مقادیر برازندگی برای به      استفاده کن (

 نسل بعدی

 طرح کلی الگوریتم اپراتور آگاه. 15-21شکل 
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 های چندگانهمدل 21-1-4

های ابتدایی و از ارزیابی دقیق تابع برازندگی در توان از ارزیابی تخمینی تابع برازندگی در نسلمی

 های آزمایشی برای ارزیابی تابعای از نمونههای آخر استفاده نمود. این ایده مشابه استفاده از زیرمجموعهنسل

کنیم ها استفاده میباشد. در اینجا نیز از همان نمونهدیم، میبرازندگی، که پیش از این در مورد آن بحث نمو

 عنوانبهنماییم. های با دقت کمتر استفاده میهای ابتدایی الگوریتم تکاملی از ارزیابیبا این تفاوت که در نسل

 شود:می Riccatiی یک مثال خاص، فرض کنید که ارزیابی تابع برازندگی شامل حل نمودن معادله

(21-32) 𝑃 = 𝐹𝑃𝐹𝑇 − 𝐹𝑃𝐻𝑇(𝐻𝑃𝐻𝑇 + 𝑅)−1𝐻𝑃𝐹𝑇 + 𝑄 

کنترل و تخمین وجود داشته و به همین دلیل بیشتر ممکن است در  مسائلدر  معمولاًاین نوع معادله 

[. با 2446ها را دارند، ظاهر شود ]سایمون، زنکنترلرها و تخمین سازیبهینهتکاملی که قصد  هایالگوریتم

ی بالا را برای مربعی نخواهد بود، باید معادله احتمالاً، که 𝐻و ماتریس  𝑅و  𝐹 ،𝑄های مربعی داشتن ماتریس

متناسب  𝑃حل نماییم. عملکرد یک الگوریتم تخمین یا یک ماتریس کنترل با اثر ماتریس  𝑃ماتریس مربعی 

 های تقریبی برایتوان از روشنه باشد اما میتواند به لحاظ محاسباتی پرهزیمی Ricattiی است. حل معادله

توان از های ابتدایی الگوریتم تکاملی می[. در نسل1987و نولز،  1ها استفاده نمود ]امرهحلزدن راه مینتخ

ر تهای دقیقتوان از تقریبهای انتهایی نیز می( استفاده نمود. در نسل32-21ی )حل معادلهتقریب برای راه

 ود.استفاده نم

نسل، یک مدل برازندگی  𝑇1دهد. در ابتدای الگوریتم تکاملی و برای را نشان می فراینداین  11-21شکل 

ی ی الگوریتم تکاملنسل از جمعیت الگوریتم تکاملی برای مقداردهی اولیه 𝑇1شود. پس از با دقت کم اجرا می

نسل نیز از  𝑇2شود. پس از این خواهد برد، استفاده مینسل بهره  𝑇2بعدی، که از مدلی با دقت متوسط برای 

ی جمعیت آخرین الگوریتم تکاملی استفاده خواهد شد. جمعیت نهایی الگوریتم تکاملی برای مقداردهی اولیه

توان به هر نسل استفاده خواهد کرد. این ایده را می 𝑇3آخرین الگوریتم تکاملی از مدلی با دقت بالا برای 

داد سطح دقت تعمیم داد. در این رویکرد باید مراقب باشیم که هر الگوریتم تکاملی با جمعیتی متنوع تع

ن گیری از تنوع کافی جمعیت الگوریتم تکاملی اطمیناتوان ابتدا با اندازهمقداردهی اولیه شود. برای این کار می

ا انتقال توان این کار را بمود. همچنین میحاصل نمود و سپس از تخمین تابع برازندگی در سطح بعد استفاده ن

تنها تعدادی از ذرات الگوریتم تکاملی با دقت کم به الگوریتم تکاملی با دقت بالا انجام داد. در این صورت، 

 مقداردهی خواهد شد که تنوع در جمعیت حفظ شود. ایگونهبهباقی جمعیت الگوریتم تکاملی با دقت بالا 
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 صورتهبتکاملی با سطوح مختلف تخمین تابع برازندگی  هایالگوریتمهای چندگانه. ازندگی مدلتخمین بر 11-21شکل 

 شوند.سریالی اجرا می

های های چندگانه وجود دارد که در آن سطوح مختلف تخمینمدل سازیبهینهتری از رویکرد یکپارچه

های مشخص میان ات با فرکانسشوند. در این رویکرد، ذرموازی اجرا می صورتبهتابع برازندگی 

[. این رویکرد، که محاسبات تکاملی 2444، 2و پریو 1شوند ]سفریویجا میبهتکاملی موازی جا هایالگوریتم

 هایمالگوریتتوان ذرات را از ی اول، میشود. در گزینهی مختلف میمراتبی نام دارد، شامل چند گزینهسلسله

نشان  12-21تکاملی با دقت کمتر مهاجرت داد. این روش در شکل  هایتمالگوریتکاملی با دقت بیشتر به 

تکاملی  هایالگوریتمطور متناوب میان ذرات را به 13-21داده شده است. حالت دیگر آن است که مانند شکل 

مراتبی لهتکاملی سلس هایالگوریتمبا سطوح یکسان تخمین برازندگی حرکت داد. توجه داشته باشید که در 

 توان تعداد دلخواهی از سطوح دقت مدل را تعریف نمود.نیز می

 

 
تر تکاملی با دقت تخمین برازندگی بیش هایالگوریتممراتبی. در این مدل ذرات را از الگوریتم تکاملی سلسله 12-21شکل 

 شود.ن میتوسط کاربر تعییجایی دهد. فرکانس این جابهتکاملی با دقت تخمین برازندگی کمتر مهاجرت می هایالگوریتمبه 
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ابه تکاملی با سطوح تخمین برازندگی مش هایالگوریتممراتبی. در این مدل ذرات میان الگوریتم تکاملی سلسله 13-21شکل 

 گردد.جایی توسط کاربر تعیین میشوند. فرکانس این جابهجا میجابه

ای است که بتوان ترکیبات های چندگانههای چندگانه، تولید مدلیک راه دیگر برای استفاده از مدل

 {𝑥𝑖}ذره را  𝑀مورد استفاده قرار داد. برای مثال، فرض کنید برازندگی  𝑥ی ها را برای هر ذرهمختلفی از آن

خوشه تقسیم نمود. با  𝐶را به  {𝑥𝑖}بندی استفاده نمود و توان از یک الگوریتم خوشهایم. میرا ارزیابی نموده

𝑘برای  𝑓𝑘(𝑥)ن کار ای ∈ [1. 𝐶]  به دست خواهد آمد. حال برای تخمین برازندگی یک ذره مانند𝑥 توان می

طوری که تخمین زد به 𝑓𝑘(𝑥)را با  𝑓(𝑥)توان از یکی از چندین رویکرد ممکن استفاده نمود. برای مثال، می

را با  𝑓(𝑥)توان می [. متناوبا2444ً، 1]چانگ و آلونسو نزدیکتر است 𝑥ای است که به اندیس خوشه 𝑘اندیس 

ی بوده و هر وزن تابعی از فاصله 1ها برابر که جمع وزن ایگونهبهتخمین زد  𝑓𝑘(𝑥)ترکیبی وزنی از مقادیر 

𝑥 ی مربوطه خواهد بود.تا خوشه 

 بیش برازش 21-1-5

 زا باشد. طراح الگوریتم تکاملیرازندگی مشکلبیش برازش ممکن است در برخی رویکردهای تخمین ب

های تخمین برازندگی، نسبت به بیش برازش بدگمان باشد. بیش برازش باید همیشه در هنگام استفاده از روش

[. 2448، 2از آن اجتناب نماید ]کرو های عصبی یک مشکل است مگر آنکه مهندس خود عمداًاغلب در شبکه

گرچه دهد. اازش در هنگام تطبیق دادن یک منحنی به تعدادی نقاط را نشان میمثالی از بیش بر 14-21شکل 

گردد، ها منطبق میتر بر دادهی پایینای با درجهی بالاتر بهتر از چندجملهای با درجهدر این شکل چندجمله

ه خاطر اط داده را بتوان گفت که نقیابد. به عبارتی میی بالاتر به خوبی تعمیم نمیای با درجهاما چندجمله

دهد. برای دستیابی به عملکرد کلی سپارد اما عملکرد خوبی را در نقاط میان نقاط داده از خود نشان نمیمی

 بهتر باید به خطای تطبیق بیشتر در محل نقاط داده تن بدهیم. 
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ه دوم بسیار خوب بر داده دهد. یک تابع خطی و یک تابع درجاین شکل مثالی از بیش برازش را نشان می 14-21شکل 

دهد اند. تابع درجه چهارم بر داده بسیار خوب منطبق شده است اما شامل نوسانات بزرگی است و این نشان میمنطبق شده

 تواند به خوبی تعمیم بیابد.که این مدل نمی

 زندگیهای براهای آنسامبل کاهش داد. آنسامبل گروهی از تخمینتوان با تکنیکبیش برازش را می

هایشان هنگام تخمین مقادیر برازندگی برای نقاطی بینیفردی هستند که پیش صورتبهی شده آموزش داده

 [.2414و همکاران،  3[، ]لیم1999، 2و ماکلین 1شود ]اپیتزایم، ترکیب میها برخورد نداشتهبا آن قبلاً که

 های تخمینارزیابی روش 21-1-6

دهد و بع را به دست آوردیم باید مطمئن شویم نتایج خوبی را به دست میپس از آنکه تخمینی از یک تا

سپس آن را در یک الگوریتم تکاملی به کار ببریم. قدم اول همیشه آن است که مقادیر تخمین را در نقاط 

روجی خایم(. توابع ها در ایجاد تخمین استفاده نمودهنمونه بررسی نماییم )نقاط نمونه نقاطی هستند که از آن

 {𝑥𝑖}ی ی نمونهنقطه 𝑀 در 𝑓(𝑥)دقیق بر تابع دقیق  کاملاًخودکار و  صورتبههای تخمین بسیاری از روش

شوند. با این حال، این موضوع باید بررسی شود تا مطمئن شویم الگوریتم تخمین به درستی منطبق می

 سازی شده است.پیاده

ی دیگر به غیر از نقاط مورد استفاده است که از چند نقطه یک روش برای ارزیابی دقت روش تخمین آن

ها را اضافی انتخاب نماییم و آن {𝑥𝑖}ی ی نمونهنقطه 𝑄در هنگام ایجاد تخمین استفاده نماییم. فرض کنید 
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𝑖نقاط آزمایش بنامیم. در این صورت  ∈ [𝑀 + 1.𝑀 + 𝑄]  خواهد بود. سپس تابع و تخمین را در محل نقاط

زیر به  صورتبهتخمین  RMSنماییم. خطای ی عمکرد تخمین را برآورد مییش ارزیابی کرده و نحوهآزما

 آیددست می

(21-33) 𝐸𝑅𝑀𝑆
2 =

1

𝑄
∑ (𝑓(𝑥𝑖) − 𝑓(𝑥𝑖))

2
𝑀+𝑄

𝑖=𝑀+1

 

 آیدزیر به دست می صورتبهخطای بدترین حالت تخمین نیز 

(21-34) 𝐸𝑚𝑎𝑥 = max
𝑖∈[𝑀+1,𝑀+𝑄]

|𝑓(𝑥𝑖) − 𝑓(𝑥𝑖)| 

های ما توان از هر متریکی برای ارزیابی کیفیت یک روش تخمین استفاده نمود. این متریک به اولویتمی

 بستگی دارد. مسئلهو همچنین به نوع 

بی کیفیت [، جهت ارزیا1993، 2یا تخمین چرخشی نام دارد ]گیسر 1در یک روش دیگر، که تایید متقابل

 𝑓(𝑥𝑖)مقدار تابع  𝑀ی نمونه و نقطه 𝑀ی اضافی نیازی نیست. مانند بالا فرض کنید تخمین به نقاط نمونه

ی تخمین اُم جهت محاسبه𝑘ی در اختیار داریم. در روش تایید متقابل، از تمام نقاط نمونه به غیر از نقطه

تخمین مختلف را حساب کرده و  𝑀شود. بدین ترتیب، ن داده مینشا 𝑓𝑘(𝑥)استفاده شده و این تخمین با 

𝑘برای  𝑓𝑘(𝑥)تخمین  𝑀اندازیم. در این صورت هر بار یکی از نقاط نمونه را جا می ∈ [1.𝑀]  خواهیم

𝑀)ای یکتا از که هر تخمین از مجموعه ایگونهبهداشت  − ی نمونه استفاده خواهد نمود. سپس، نقطه (1

شود. به عبارت دیگر ی تخمین جا انداخته بودیم ارزیابی میای که هنگام محاسبهمین را در نقطههر تخ

𝑓𝑘(𝑥𝑘)  را برای𝑘 ∈ [1.𝑀] نماییم. همانند بالا، خطای تخمین ارزیابی میRMS  و خطای بدترین حالت

 زیر محاسبه خواهد شد صورتبه

(21-35) 
𝐸𝑅𝑀𝑆
2 =

1

𝑀
∑(𝑓(𝑥𝑖) − 𝑓𝑖(𝑥𝑖))

2
𝑀

𝑖=1

 

𝐸𝑚𝑎𝑥 = max
𝑖∈[1,𝑀]

|𝑓(𝑥𝑖) − 𝑓(𝑥𝑖)| 

ید متقابل مطمئن شدیم که رویکرد تخمین مورد استفاده درست است، از تمام ستفاده از تأئاپس از آنکه با 

𝑀 ی تابع تخمین نقطه برای محاسبه𝑓(𝑥) .استفاده خواهیم نمود 
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توانیم ی مقادیر تخمینی با مقادیر دقیق تابع را در اختیار داشته باشیم، میاگر منابع مورد نیاز برای مقایسه

ی تعداد ذرات ها، مقایسههای دیگری برای ارزیابی کیفیت تخمین استفاده نماییم. یکی از این متریکاز متریک

ز یر واقعی تابع برازندگی با ذراتی که هنگام استفاده ااستفاده شده برای بازترکیب در هنگام استفاده از مقاد

توان از همبستگی میان مقادیر واقعی و شود. همچنین میها بهره برده شده است، میمقادیر تخمینی از آن

های تخمینی و واقعی برازندگی برای این منظور استفاده نمود تخمینی برازندگی، و یا همبستگی میان رتبه

 [.2443ان، ]جین و همکار

های قبل به بحث در مورد چند روش مختلف برای تخمین تابع برازندگی پرداختند. همچنین قسمت

ها دارای ها صحبت ننمودیم. هر یک از این روشهای بسیار دیگری نیز وجود دارند که در مورد آنروش

ع برازندگی روش تخمین تاب "ترینبه"توان به سادگی باشند. نمیسازی مختلفی میتنوعات و پارامترهای میزان

( تعریف نمودیم، 35-21ی )و بیشترین خطا، که در معادله RMSرا تعیین نمود. علاوه بر خطای تخمین 

 های تخمین تابع برازندگی باید در نظر بگیریم.های دیگری نیز هستند که هنگام ارزیابی روششاخص

  است؟ی خاص چه قدر دقیق مسئلهیک روش تخمین برای یک 

  جدا از دقت روش تخمین، عملکرد الگوریتم تکاملی هنگام استفاده از روش تخمین چگونه خواهد

های تکاملی متفاوت ممکن است با روش هایالگوریتمبود؟ توجه داشته باشید که عملکرد نسبی 

 بهترین عملکرد Aمختلف فرق کند. برای مثال، الگوریتم تکاملی اول ممکن است با روش تخمین 

 بهترین عملکرد خود را نشان دهد. Bرا داشته باشد اما الگوریتم تکاملی دوم با روش تخمین 

 دهد؟یک روش تخمین تلاش محاسباتی را چه قدر کاهش می 

 پذیری النتقپذیری و اداشتپذیری، نگهپیچیدگی روش تخمین چه قدر است؟ این موضوع بر تعمیم

و  هاپذیری(؟ اضافه نمودن ویژگیداشتت یا دشوار )نگهاصلاح کد آسان اسگذارد. کد تأثیر می

آسان  سازیبهینه مسائلپذیری(؟ اعمال کد به سایر توابع جدید به کد آسان است یا دشوار )تعمیم

 پذیری(؟است یا دشوار )انتقال

 گرایینخبه

ل مملی ممکن است شاتکا هایالگوریتمگرایی در ی استفاده از نخبهدر آخر، باید توجه کنیم که قاعده

سل گرایی استفاده شود تا بهترین ذرات از یک نایم از نخبهکنون توصیه نمودهتوابع برازندگی گران نشود. تا

تکاملی که به تعداد کمی ارزیابی تابع نیاز دارند ممکن  هایالگوریتمبه نسل دیگر حفظ شوند. با این حال، 
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[. این موضوع به 2442، 2نوکولچای-و کانوک 1باشند ]تورگوساگرایی عملکرد بهتری داشته است بدون نخبه

ها کوچک است، کاوش نسبت به انتفاع از اهمیت ی جمعیت یا تعداد ارزیابیاین دلیل است که وقتی اندازه

 توانند کاوش را افزایش دهند.گرایی میتکاملی بدون نخبه هایالگوریتمبیشتری برخوردار است. 

 ی پویاتوابع برازندگ 21-2
ط آزمایش ها گاهی از متغیر بودن محیتوابع برازندگی اغلب متغیر با زمان بوده و غیرایستا هستند. تغییر آن

سازی کنترلر یک روبات، وظایف روبات با شود. برای مثال، ممکن است در هنگام میزانبرازندگی ناشی می

ست به دلیل استهلاک سنسورها و قطعات زمان تغییر کند.. همچنین پارامترهای خود روبات نیز ممکن ا

نی که کند، بدین معنیز نیازهای مشتری و یا کاربر با زمان تغییر می گاهاًالکترودینامیکی آن، عوض شوند. 

ها خواهند عوض شود. در برخی دیگر از مواقع، محدودیتممکن است مردم نظرشان در مورد چیزی که می

 هایلگوریتمای استفاده از کنند. این بخش به بحث در مورد نحوهغییر میو قیدها به دلیل مصرف شدن منابع ت

 پردازد.ی پویا میتکاملی جهت دنبال نمودن بهینه

 4-21مثال 

کاملی در ات پویایی بر عملکرد الگوریتم تتأثیردهد بلکه این مثال یک الگوریتم تکاملی پویا را نشان نمی

و  24ی شکل ج.شدهدهد. در این مثال از مولد تابع محک پویای سادهمحک را نشان می سازیبهینهیک تابع 

 نسل یکبار پویایی را به تابع اعمال نموده  144نماییم. هر تابع پایه استفاده می عنوانبه اکَلیاز تابع 

(𝐸𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒 = را با  14از فصل  BBOنماییم. یک الگوریتم فرض می 14را برابر  مسئله( و ابعاد نسل 100

اجرا نموده و ذرات تکراری در هر نسل را با ذرات اتفاقی  2گرایی و پارامتر نخبه 54ی جمعیت اندازه

 را، که بر روی اکَلیایستا و تابع پویای  اکَلیبر روی تابع  BBOعملکرد  15-21نماییم. شکل جایگزین می

نسل ابتدایی  144د. عملکرد الگوریتم برای دهگیری شده است، نشان میسازی مونت کارلو میانگینشبیه 24

نسل یکبار برای تابع پویا از  144باید هر  BBOتوان دید که الگوریتم برای هر دو حالت یکسان است اما می

های هوشمندی که بتوانند شود. این مثال نیاز به روشاول شروع کند چرا که تابع شدیدا دچار تغییر می

 دهد.نه را مدیریت نمایند، به خوبی نشان میتغییرات پویا در تابع هزی

                                                                                                                                             
1 Torregosa 
2 Kanok-Kunulchai 
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سازی شبیه 25را، که بر روی  اَکلیبعدی ایستا و پویای  15بر روی تابع  BBO: این شکل عملکرد 4-21مثال  15-21شکل 

شود. ی پویای تابع محک اعمال مینسل یکبار به نسخه  155دهد. پویایی هر گیری شده است، نشان میمونت کارلو میانگین

 هایی را که در مورد این تابع داشته است، از دست بدهد.تمام پیشرفت BBOشود این موضوع باعث می

د. این تغییر را باشپویا، تشخیص تغییر در فضای تابع برازندگی می سازیبهینهاولین چالش پیش رو در 

ادیر در هر نسل، تشخیص داد. اگر مق توان با استفاده از برخی ذرات  نشانگر و ارزیابی مقدار برازندگیشانمی

نویز را  ی که نتوانطوربهای تغییر نماید برازندگی این ذرات از یک نسل به نسل دیگر به طرز قابل ملاحظه

برازندگی تغییر نموده است. این خود به این معنی خواهد  فضایتوان نتیجه گرفت که عامل آن دانست، می

اهد بود. عاری از اشتباه نخو کاملاًیر نموده است. اما استفاده از نشانگرها روش تغی سازیبهینهی مسئلهبود که 

ابت بماند. ی بهینه ثبرای مثال، ممکن است فضای برازندگی در نقاط نشانگر تغییر کرده در حالی که در نقطه

ها ثابت گری نشانبر عکس این حالت نیز ممکن است به این معنی که ممکن است فضای برازندگی در نقطه

 اند.به تصویر کشیده شده 6-21ی بهینه تغییر نماید. این مشکلات در شکل مانده و در نقطه

 
ط ی تابع اصلی بوده و خدهندهچین نشانتشخیص تغییرات در تابع برازندگی پویا. در هر شکل منحنی خط 16-21شکل 

ها برای تشخیص تغییر نقاط نشانگر هستند که از آن 𝒙𝟑و  𝒙𝟏 ،𝒙𝟐ی دهد. سه نقطهتوپر نیز تابع برازندگی جدید را نشان می

رده است، تغییر ک دهد که اگرچه برازندگی نقاط نشانگر شدیداانماییم. شکل سمت چپ نشان میتابع برازندگی استفاده می

 .دهدبهینه تغییری نداشته است. شکل سمت راست نیز عکس این موضوع را نشان می نقطه
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توان از یکی از چند رویکرد ممکن برای پس از آنکه تغییری را در فضای برازندگی تشخیص دادیم، می

 املاًکی بهینه استفاده نماییم. یک راه ممکن آن است که جمعیت را با یک جمعیت دنبال نمودن تغییرات نقطه

از نماییم. این یک روش افراطی است تکاملی را از نو آغ سازیبهینه فرایندجدید و اتفاقی جایگزین کرده و 

کند. این روش در صورتی قبلی استفاده نمی سازیبهینه فرایندو از هیچ یک از اطلاعات به دست آمده از 

مناسب خواهد بود که فضای برازندگی آن قدر تغییر کرده باشد که جمعیت قبلی شامل هیچ گونه اطلاعات 

ن صورت به اجرای یک الگوریتم تکاملی جدید بر روی یک مفیدی در مورد فضای جدید نباشد. در ای

 جدید نیاز خواهد بود. سازیبهینهی مسئله

عملی، نوعی مشابهت میان فضای برازندگی جدید و قدیمی وجود دارد.  مسائلبا این حال، در بسیاری از 

یی جدید خواهیم فضا، میکند. در این صورتبه عبارتی، فضای برازندگی به تدریج، و نه ناگهانی، تغییر می

مت اعظمی توان قسرا با بهره بردن از نتایج الگوریتم تکاملی بر روی فضای قدیمی، بکاویم. برای نمونه، می

ی جدید را جهت کاوش فضای جدید به جمعیت وارد نمود. از جمعیت قدیمی را نگه داشت و تنها چند ذره

. موقتی افزایش یابد صورتبهایش داد تا میزان کاوش موقتی نرخ جهش را افز صورتبهتوان همچنین می

کنیم، [. تعداد ذرات جدیدی که به جمعیت وارد می1993و گرفنستت،  2نام دارد ]کاب 1این روش فراجهش

یابد، ها نرخ جهش افزایش میهایی که در آنگیریم و تعداد نسلمیزان افزایشی که برای نرخ جهش در نظر می

تم تکاملی پذیری الگوریهستند. این تعادل خود میزان انطباق مؤثرادل میان انتفاع و کاوش همگی بر کنترل تع

 نماید.بر فضای جدید و وابستگی آن به نتایج قدیمی را تعیین می

دهیم. این رویکردها شامل های آتی چند رویکرد الگوریتم تکاملی پویا را مورد بحث قرار میدر قسمت

 )بخش  4محور-تکاملی مهاجرت هایالگوریتم(، 1-2-21)بخش  3والگوریتم تکاملی پیشگ

شوند. همچنین، چالش ارزیابی ( می3-2-21)بخش  5محور-تکاملی حافظه هایالگوریتم( و 21-2-2

 دهیم.پویا را نیز مورد بحث قرار می سازیبهینه مسائلتکاملی بر روی  هایالگوریتمعملکرد 

 

                                                                                                                                             
1 Hypermutation 
2 Cobb 
3 Predictive EA 
4 Immigrant-Based EAs 
5 Memory-Based EAs 
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 الگوریتم تکاملی پیشگو 21-2-1

ا پویا، ترکیب یک تکنیک پیشگویی با الگوریتم تکاملی است. الگوریتمی که ب سازیبهینهیک رویکرد به 

[. اگر الگوریتم 2446، 2و والاس 1شود ]هاتزاکیسآید الگوریتم تکاملی پیشگو خوانده میاین کار به دست می

ی دلی از نحوهتوانی محال تغییر باشد، میبینی در ی قابل پیشصورتبهی آن تکاملی در حال اجرا بوده و بهینه

وان از مدل تشود، میتغییر آن با زمان به وجود آورد. سپس، وقتی تغییری در فضای برازندگی شناسایی می

مذکور برای وارد نمودن اعضای جدید به جمعیت استفاده نمود. شرط اساسی در اینجا آن است که بهینه 

اتفاقی  صورتبهتوان جمعیت را ییر کند. اگر این شرط برآورده نشود، میتغ "بینیقابل پیش" ایگونهبه

ی اصلی الگوریتم تکاملی ایده 17-21مقداردهی کرده و الگوریتم تکاملی را مجددا از نو آغاز نمود. شکل 

 دهد.مثالی از تکامل پویای یک بهینه در الگوریتم تکاملی را نشان می 18-21پیشگو و شکل 

 ریتم تکاملی را مقداردهی اولیه کنجمعیت الگو
𝑋∗ ← ∅  

 تا زمانی که شرایط توقف برآورده نشده است

ی برازندگی تسخیص داده نسل و یا تا زمانی که تغییری در زمینه 𝑇یک الگوریتم تکاملی را برای     

 شود، اجرا کن

 نشان بده ∗𝑥ی موجود در جمعیت را با بهترین ذره    
    𝑋∗ ← {𝑋∗, 𝑥∗} 

 یابی کن، برون∗�̂�ی جدید را جهت تخمین بهینه ∗𝑋ی  دنباله    

 نمایش بده 𝑆نزدیک هستند، ایجاد کن و با  ∗�̂�زیرجمعیتی از ذرات را که به     

 جایگزین کن 𝑆برخی ذرات جمعیت الگوریتم تکاملی را با     

 نسل بعدی

 سازی پویا.تکاملی پیشگو برای بهیینه طرح کلی الگوریتم 17-21شکل 

                                                                                                                                             
1 Hatzakis 
2 Wallace 
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، 𝒙∗(𝑻)ی آن. بینی شدهمثال از پیشرفت یک بهینه در الگوریتم تکاملی با فضای دو بعدی، به همراه مقدار پیش 18-21شکل 

𝒙∗(𝟐𝑻) ،𝒙∗(𝟑𝑻)  و𝒙∗(𝟒𝑻) ی الگوریتم تکاملی پس از بهینه𝑻 ،𝟐𝑻 ،𝟑𝑻  𝟒و𝑻 باشند. نسل می�̂�∗(𝟓𝑻) بینی ی پیشمقدار بهینه

 شود.شده است که از آن برای مقداردهی جمعیت بعدی استفاده می

سازی به تصمیم طراح واگذار شده است. برای نمونه، اگر قرار باشد الگوریتم برای برخی جزییات پیاده

𝑇 ها اجرا شود، مقدار یابینسل بین برون𝑇 ین نمود؟ تغییرات فضای برازندگی چگونه را چگونه باشد تعی

شوند؟ از چه تعداد ذرات نشانگر باشد استفاده شود؟ اگر تعداد ذرات نشانگر خیلی کم تشخیص داده می

باشد، ممکن است تغییری را از دست داده و تشخیص ندهیم. اما اگر از تعداد زیادی نشانگر استفاده نماییم، 

 های برازندگی غیرضروری شویم.ن بر روی ارزیابیممکن است باعث به هدر رفتن زما

ی جدید استفاده نمود؟ به بیان دیگر، برای تخمین بهینه ∗𝑋ی از مجموعه 17-21توان در شکل چگونه می

باشد باید چگونه تولید می ∗�̂�که نزدیک  𝑆یابی باید استفاده شود؟ زیرجمعیت از چه نوع الگوریتم برون

را برابر  𝑆قرار دهیم. یک راه دیگر نیز آن است که  {∗�̂�}ی را برابر مجموعه 𝑆آن است که  ؟ یک راهشود

ثابتی است که توسط کاربر تعریف  𝑀قرار دهیم. در این صورت  ∗�̂�ی یافتهی جهشنسخه 𝑀ای از مجموعه

ای است که در فرامکعب و یا ذره 𝑀ای قطعی از با مجموعه 𝑆خواهد شد. یک راه دیگر، برابر قرار دادن 

از یکبار اجرای الگوریتم تکاملی به  ∗�̂�بینی شوند. اگر میزان دقت پیشواقع می ∗�̂�ی ی دربرگیرندهفراکره

ی فراحجم استفاده نماییم. اگر متوجه شویم توانیم از آن برای تعیین اندازهاجرای بعدی را دنبال نماییم، می

با کاردینالیتی و فراحجم کوچک استفاده نمود. اگر  𝑆توان از یک پیوسته دقیق است، آنگاه می طوربه ∗�̂�که 

را افزایش دهیم. در آخر،  𝑆طور پیوسته نادقیق است، آنگاه باید کاردینالیتی و فراحجم به ∗�̂�متوجه شویم 

های معمول جایگزین نماییم. راه 17-21کل در ش 𝑆باید تصمیم بگیریم کدام ذرات از جمعیت قدیمی را با 

فاقی ات صورتبهشونده را برای این کار آن است که یا بدترین ذرات را جایگزین کرده و یا ذرات جایگزین

 انتخاب نماییم.
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 های مهاجرطرح 21-2-2

ابع ت ممکن است شرایطی به وجود آید که نتوانیم تغییرات تابع برازندگی را تشخیص دهیم و یا اینکه

یدی را پیوسته ذرات جد صورتبهتوان پیوسته در حال تغییر باشد. در این صورت می صورتبهبرازندگی 

های رحط هایالگوریتموارد جمعیت نمود تا جمعیت نسبت به تغییرات فضای برازندگی مقاوم گردد چنین 

ی مهاجر وجود دارد. یک طرح ها[. دو رویکرد کلی در مورد طرح2449مهاجر نام دارند ]یو و همکاران، 

نماید. این موضوع مشابه مهاجر مستقیم از ذرات موجود در جمعیت جهت تولید ذرات جدید استفاده می

نخبه  تواند ذراتباشد. برای مثال، یک طرح مهاجر مستقیم میاستاندارد بازترکیب و جهش می هایالگوریتم

وده و یا دچار جهش سازد تا ذرات جدید به وجود آیند. های قبل را بازترکیب نماز نسل حاضر و یا نسل

توان نماید. برای مثال، مییک طرح مهاجر غیرمستقیم نیز ذرات جدید را بر اساس مدلی از جمعیت تولید می

سازی جمعیت و سپس برای تولید ذرات را ببینید( برای مدل 3-2-13)بخش  PBILاز یک الگوریتم نوع 

 ، استفاده نمود.جدید بر اساس این مدل

پس از آنکه یکی از دو طرح مستقیم و غیرمستقیم را انتخاب نمودیم، باید در مورد موارد زیر نیز 

 گیری نماییم.تصمیم

ها تولید را بر اساس نخبه 𝑋𝑒ای از ذرات مانند توان مجموعهذرات جدید باید چگونه تولید شوند؟ می .1

اتفاقی ایجاد نمود. اگر بدانیم که  صورتبهرا  𝑋𝑟ذرات مانند ای از توان مجموعهنمود. همچنین می

، که 𝑋𝑑ای از ذرات دوگانه مانند توان مجموعهفضای برازندگی به شدت تغییر  خواهد نمود، می

توان از ترکیبی از این چند گزینه باشند، را ایجاد کرد. در آخر، میمی 16مشابه ذرات مخالف در فصل 

نمود. اگر در طول الگوریتم تکاملی عملکرد هر یک از این سه نوع ذره را دنبال نماییم، استفاده 

 [.2449اقتباسی تعیین نماییم ]یو و همکاران،  صورتبهرا  𝑋𝑑و  𝑋𝑒 ،𝑋𝑟توانیم اعداد می

جدید را وارد  یذره 0.3𝑁و یا  0.2𝑁ی  جدید باید وارد جمعیت شود؟ بیشتر محققین چه تعداد ذره .2

نمایند. اگر بتوانیم فرکانس میزان تغییرات در فضای برازندگی را تشخیص دهیم، خواهیم جمعیت می

توانست نرخ جایگزینی را نیز متناسب با آن تعیین نماییم. برای نمونه، اگر تغییر بزرگی در فضای 

 ت نماییم.یجمعبرازندگی تشخیص دهیم، ممکن است بخواهیم ذرات جدید بیشتری را وارد 

کدام ذرات جمعیت باید با ذرات جدید جایگزین شوند؟ یک جواب معمول آن است که ذرات  .3

صورت اتفاقی انتخاب نماییم. یک جواب دیگر نیز آن است که بدترین ذرات جایگزین شونده را به

دید ممکن ای که در اینجا باید به آن توجه نمود آن است که ذرات جرا جایگزین نماییم. یک نکته

است چندان مناسب جمعیت نباشند، اما امکان دارد برازندگیشان با گذشت زمان و با تغییر فضای 
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برازندگی بهبود یابد. به همین دلیل، بهتر است نوعی فاکتور زمانی داشته باشیم تا مطمئن شویم ذرات 

 [.2445، 2و یانگ 1شوند ]تینوستا قبل از گذشت یک زمان خاص جایگزین نمی

𝑁 =   اندازه جمعیت

𝑟𝑟 =   نسبت ذرات اتفاقی که باید در هر نسل ایجاد شوند

𝑟𝑒 =   نسبت ذرات نخبه محور که باید در هر نسل ایجاد شوند

𝑟𝑑 =   نسبت ذرات دوگانه که باید در هر نسل ایجاد شوند

𝑁 ی ابتدایی ذره{𝑥𝑖} را ایجاد کن 

 ذره را محاسبه کن 𝑁برازندگی 

 زمانی که شرایط توقف برآورده نشده استتا 

 برای نسل بعد استفاده کن {𝑥𝑖}از یک روش بازترکیب/جهش جهت رشد     

 را محاسبه کن {𝑥𝑖}برازندگی ذرات     

    𝑋 ← یذره تولید شده به صورت اتفاقی}  𝑁𝑟𝑟}  

     𝑋 ← 𝑋 ∪  {𝑁𝑟𝑒 جهش نخبهها}

     𝑋 ← 𝑋 ∪  {𝑁𝑟𝑑 ذرات دوگانه}

 را محاسبه کن 𝑋برازندگی ذرات موجود در      

 جایگزین کن 𝑋را با ذرات  {𝑥𝑖}ذرات موجود در      

     𝑟𝑟 ،𝑟𝑒  و𝑟𝑑 را طبق عملکرد ذرات جدید موجود در جمعیت تنظیم کن 

 نسل بعدی

 پویا. سازیینهبهمحور برای -طرح کلی یک الگوریتم تکاملی مهاجرت 19-21شکل 

دهد. پویا را به دست می سازیبهینهمحور برای -مروری از یک الگوریتم تکاملی مهاجرت 19-21شکل  

 با این حال، تصمیمات زیادی باید توسط طراح الگوریتم تکاملی گرفته شود.

این نیز اشاره شد، یک که پیش از  طورهماناستفاده شود؟  𝑟𝑒و  𝑟𝑟 ،𝑟𝑑برای از چه مقادیری باید  .1

، تعداد ذرات معمولاًاست.  473یا  472مقدار معمول برای برای نسبت جزء جایگزین شونده برابر 

𝑟𝑟جایگزین نخبه، دوگانه و اتفاقی یکسان است. بنابراین:  = 𝑟𝑑 = 𝑟𝑒 = 𝑟𝑇/3. 

                                                                                                                                             
1 Tinos 
2 Yang 
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توان این اعداد می 19-21اب شوند؟ همانند شکل اقتباسی انتخ صورتبه 𝑟𝑒و  𝑟𝑟 ،𝑟𝑑آیا باید اعداد  .2

اقتباسی تعیین نمود، اما این کار باعث پیچیدگی بیشتر الگوریتم خواهد شد. در ]یو و  صورتبهرا 

د: ابتدا کن[ روش اقتباسی برای این کار پیشنهاد شده است که بدین ترتیب عمل می2449همکاران، 

شود. سپس اگر گروه ذرات اتفاقی بهتر از گروه ذرات بی میدر هر نسل برازندگی ذرات جدید ارزیا

 زیر تعیین خواهند شد: صورتبه 𝑟𝑒و  𝑟𝑟 ،𝑟𝑑دوگانه و نخبه عمل نماید، آنگاه 

(21-36) 
𝑟𝑑 ← max(𝑟𝑚𝑖𝑛 , 𝑟𝑑 − 𝛼) 
𝑟𝑒 ← max(𝑟𝑚𝑖𝑛 , 𝑟𝑒 − 𝛼) 
𝑟𝑟 ← 𝑟𝑇 − 𝑟𝑑 − 𝑟𝑒  

کمترین نسبت هر نوع از ذرات جدید که باید در هر نسل  𝑟𝑚𝑖𝑛سرعت اقتباس را کنترل کرده،  𝛼که در آن 

نیز نسبت کل ذرات جدید که باید در هر نسل تولید شود را تعیین  𝑟𝑇ایجاد شوند را تعیین کرده و ثابت 

𝛼[ از 2449نماید. در ]یو و همکاران، می ≈ 𝑟𝑚𝑖𝑛و  0.2 =  دوگانه ذرات گروه اگر. است شده استفاده 0.04

 ذرات تولید که نماییممی بازنویسی ایگونهبه را( 36-21) یمعادله آنگاه نماید، عمل بهتر نخبه ذرات یا

 نوع ینا اما. یابد کاهش دیگر انواع ذرات تولید و یافته افزایش بعد نسل در دارد بهتری عملکرد که گروهی

 به ارد؟د را عملکرد بهترین نوع کدام بفهمیم چگونه که، بپرسیم را سؤال این شودمی باعث اقتباس روش

 توانمی یریگتصمیم این برای بگیریم؟ تصمیم ذرات انواع میان عملکرد بهترین مورد در چگونه دیگر عبارت

 .داد قرار گروه کل عملکرد میانگین یا و گروه هر در موجود یذره بهترین اساس بر را معیار

ی ی مختصرکدام ذرات جمعیت را باید با ذرات جدید جایگزین نمود؟ پیش از این به این مورد اشاره .3

توانیم شوند اما ما می[ بدترین ذرات برای جایگزینی انتخاب می2449ایم. در ]یو و همکاران، نموده

 ن ذرات و ذرات اتفاقی برایتوان از ترکیبی از بدتریذرات اتفاقی را جایگزین نماییم. همچنین می

در یک گروه  𝑋توان جمعیت اصلی را با جمعیت جایگزین این جایگزینی استفاده نمود. همچنین می

توان ذره استفاده نمود. برای این کار می 𝑁اتفاقی برای انتخاب بهترین  فرایندقرار داده و سپس از یک 

 مورد بحث قرار گرفتند، استفاده نمود. 1-7-8های انتخابی که در بخش از هر یک از مکانیزم

برای نسل بعد در  {𝑥𝑖}در آخر، باید یک روش بازترکیب و یک روش جهش برای رشد دادن ذرات  .4

های بازترکیب و جهشی که توان از هر یک از روشبرای این کار می -استفاده نماییم 19-21شکل 

 معرفی شدند، استفاده نمود. 9-8در بخش 
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 5-21مثال 

ی نماییم. از آنجا که دو ذرهارزیابی می 4-21از مثال  اَکلیرا بر روی تابع  BBOدر این مثال عملکرد 

ی جمعیت باید در هر نسل کاهش یافته و به همین دلیل نماییم، بهترین هزینهنخبه را در هر نسل حفظ می

زایش یابد، واهیم بود. اگر بهترین هزینه افاگر تغییری در فضای برازندگی اتفاق بیفتد، قادر به شناسایی آن خ

توان نتیجه گرفت که تابع هزینه تغییر یافته است. در این مثال، از دو راه برای منطبق شدن با تغییرات آنگاه می

نماییم: در روش اول جمعیت را با ذرات اتفاقی جدید بازتولید کرده و در روش دوم تابع هزینه استفاده می

 نشان روش دو هر برای را BBO عملکرد 24-21 شکل نماییم.استفاده می 19-21مستقیم شکل از طرح مهاجر 

 ددی توانمی است. شده گیریمیانگین کارلو مونت سازیشبیه 24 روی بر BBO عملکرد شکل این در دهد.می

 قدری هب هزینه بعتا پویای تغییر نماید.می عمل مستقیم مهاجر طرح از بهتر اتفاقی یدوباره شروع روش که

 نیست. کافی اتفاقی، یدوباره شروع از بودن بهتر برای جمعیت %34 نمودن جایگزین که است اتفاقی

 
 کارلو مونت سازیشبیه 25 روی بر که ،اَکلی بعدی 15 تابع روی بر BBO عملکرد شکل، این .5-21 مثال نتایج 25-21 شکل

 ،کندمی تغییر بایاس بردار چرخش دلیل به یکبار نسل 155 هر هزینه تابع که گامیهن دهد.می نشان را است، شده گیریمیانگین

  شکل از مستقیم مهاجر طرح توسط آن %35 یا و شودمی اولیه مقداردهی اتفاقی صورتبه و کامل طوربه دوباره یا جمعیت

 مهاجر طرح از بهتری عملکرد اتفاقی یدوباره عشرو است، اتفاقی بسیار هزینه تابع پویایی که آنجا از شود.می جایگزین 21-25

 دارد.
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 6-21 مثال

 یرتغی مثال این در اما نماییم،می بررسی را اکَلی پویای تابع روی بر BBO عملکرد دوباره نیز مثال این در

 اتفاقی قدارم با اختلال نوعی شامل تغییر این آن، جای به شود.نمی بایاس بردار چرخش شامل هزینه تابع پویای

 شود:می بایاس بردار در

(21-37) 
휃(𝑡) ← 휃(𝑡 − 1) + 0.1(𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛)𝜌(𝑡 − 1) 
휃(𝑡) ← min(휃(𝑡), 𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥

∗) 
휃(𝑡) ← max(휃(𝑡), 𝑥𝑚𝑖𝑛 − 𝑥

∗) 

𝑥𝑚𝑖𝑛] بالا یمعادله در . 𝑥𝑚𝑎𝑥] بوده، جستجو فضای 𝑥∗ بوده نشده بایاس یهزینه تابع یندهکن بهینه مقدار 

𝜌(𝑡 و −  است. دهش گرفته واحد واریانس و صفر میانگین با گاوسی توزیع یک از که است اتفاقی عددی نیز (1

 بالا یمعادله از استفاده با کنید. مراجعه 4ج. یضمیمه به توانیدمی بالا پارامترهای مورد در بیشتر اطلاعات برای

𝑓(𝑥 یبهینه گرفتن قرار از توانمی − 휃(𝑡)) اَکلی تابع برای نمود. حاصل اطمینان جستجو یدامنه در ، 𝑥∗ = 0 

 نشان (37-21) یمعادله نمود. اعمال نیز دیگری محک تابع هر به را (37-21) یمعادله توانمی اما بود، خواهد

 جستجو فضای رنج %14 با برابر استانداردی انحراف با گاوسی توزیع یک اساس بر 휃(𝑡) بایاس بردار که دهدمی

 ،5-21 مثال در بایاس بردار ساختار بدون تغییر به نسبت هزینه تابع در ترملایم تغییرِ این کند.می تغییر

 (1) شود:یم استفاده هزینه تابع تغییرات با تطبیق برای مختلف روش سه از مثال این در است. ترگرایانهواقع

 مستقیم مهاجر طرح از استفاده (2) اتفاقی؛ یشده تولید ذرات از استفاده با جمعیت یدوباره یاولیه مقداردهی

اند و از ی جمعیت انتخاب شدهاندازه %14هر کدام برابر  𝑟𝑒و  𝑟𝑟 ،𝑟𝑑 مقادیر منظور این برای .19-21 شکل از

( نادیده گرفتن تغییرات تابع 3ه شده است؛ )این ذرات برای جایگزین نمودن بدترین ذرات جمعیت استفاد

سازی شبیه 24برای این سه روش را، که بر روی  BBOعملکرد  21-21هزینه و عدم تغییر جمعیت. شکل 

دترین ی اتفاقی بی دوبارهتوان دید که مقداردهی اولیهدهد. میگیری شده است، نشان میمونت کارلو میانگین

دلیل  یافته است و به همینبه این دلیل است که تغییرات تابع هزینه کمی ساخت عملکرد را دارد. این موضوع

نسل قبل به دست آمده  144شود که در طی جایگزین نمودن کل جمعیت باعث از دست رفتن اطلاعاتی می

مشابهی را  تقریباًاست. همچنین، بر اساس این شکل، طرح مهاجر و روش تادیده گرفتن هر دو عملکرد 

 د.دارن
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 کارلو مونت سازیشبیه 25 روی بر که را، اَکلی بعدی 15 تابع روی بر BBO عملکرد شکل این .6-21 مثال نتایج 21-21 شکل

 کند،یم تغییر بایاس بردار در ملایم اختلالی بروز با و یکبار نسل 155 هر هزینه تابع وقتی دهد.می نشان است، شده گیریمیانگین

 که آنجا از دهیم.نمی انجام کاری هیچ یا و کرده جایگزین مهاجر طرح با را آن از %35 یا کرده، ینجایگز را جمعیت کل یا

 دارد. را عملکرد بدترین اتفاقی یدوباره یاولیه مقداردهی است، یافتهساخت نسبتاا هزینه تابع تغییرات

 باشد. داشته گرفتن نادیده کردروی از بهتری عملکرد مهاجر رویکرد که داشت انتظار توانمی کلی طوربه

( نشان داده شده است، 36-21ی )به آن ترتیبی که در معادله 𝑟𝑒و  𝑟𝑟 ،𝑟𝑑 مقادیر اقتباس با بتوان است ممکن

عملکرد طرح مهاجر را بهبود بخشید. هر چند این کار در مثال بالا انجام نشده است. همچنین باید توجه 

ای نیست چرا که این مقایسه ی چندان عادلانهانجام گرفته است مقایسه 21-21ر شکل ای که دداشت مقایسه

رای هر ی اتفاقی بمیان سه الگوریتم برای تعداد یکسانی نسل انجام شده است. در الگوریتم مقداردهی اولیه

س لگوریتم طرح مهاجر، پبار  ارزیابی تابع برازندگی نیاز است. این در حالی است که در ا 𝑁بار تغییر تابع به 

ارزیابی تابع برازندگی نیاز است. واضح است که این عدد برای الگوریتم آخر  0.3𝑁از هر بار تغییر تایع به 

. کندنسل یکبار تنها یکبار تغییر می 144گیرد، صفر است. با این حال، تابع هر که تغییرات تابع را نادیده می

های تابع افتد که سه الگوریتم بر اساس تعداد ارزیابیت هنگامی اتفاق میی درسبنابراین، با اینکه مقایسه

که  ی کم استهای تابع در این مثال به اندازهمقایسه شوند و نه تعداد نسل، اما تفاوت میان تعداد ارزیابی

 پوشی نمود.توان از آن چشممی
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 محور-رویکردهای حافظه 21-2-3

 یرایندف خواهیممی کنید فرض مثال، برای کند.می تغییر توابع از متناهی یامجموعه میان هزینه تابع گاهی

 است نممک هاماشین اجزاء تغییر یا و مدیر توسط وظایف تغییر با نماییم. بهینه را کارخانه یک در کنترلی

 نیستند. اتفاقی یراتیتغ این اما شود،می هزینه تابع تغییر باعث تغییرها این کنند. تغییر تولید فرایند پارامترهای

 یندفرا و کنترلر برای تغییرات این جزییات است ممکن اما است، مشخص و معلوم چنینی این تغییرهای

 هک هرگاه و نموده دنبال را قبلی یبهینه هایحلراه است بهتر مواردی، چنین در نباشد. مشخص سازیبهینه

 نمود. وارد جمعیت به را هاآن شد، داده تشخیص هزینه تایع در تغییری

 [.2449 ین، و 1]ولدسنبت کنندمی ذخیره آرشیو یک در را خوب ذرات صریح محور-حافظه رویکردهای

 هزینه ابعت اگر شوند.می تزریق جمعیت به آرشیو ذرات شود،می داده تشخیص هزینه تابع در تغییری که گاه هر

 به تکاملی تمالگوری و بوده خوبی بسیار هایحلراه آرشیو اتذر کند، تغییر ایمشده مواجه آن با قبلاً که تابعی به

 کلی طرح یک شکل این دهد.می نشان را رویکرد این 22-21 شکل شد. خواهد همگرا جدید یبهینه به سرعت

 خوبی بسیار هایفرصت توانندمی زیر تسؤالا است. نشده اشاره مهمی جزییات به آن در و دهدمی نشان را

 بگذارند. اختیار در را تحقیق برای

 شود؟ ذخیره آرشیو در باید ذره تعداد چه تغییر تشخیص هنگام .1

 در آرشیو یاندازه برای بالایی حد 22-21 شکل در باشد؟ رشد به مجاز حد چه تا باید آرشیو یاندازه .2

 گرا دهیم. تشخیص را مسئله "عملیاتی نقاط" بخواهیم است ممکن عمل، در است. نشده گرفته نظر

 آن برای این از پیش نخبه نقاط ایم،شده مواجه آن با قبلاً که باشد عملیاتی نقاط از یکی عملیاتی ینقطه

 در حاضر هاینخبه کردن ذخیره به نیازی صورت این در اند.شده ذخیره آرشیو در عملیاتی ینقطه

 کنید رضف مثال، برای شند.با بهتر آرشیو در شده ذخیره پیش از مقادیر از آنکه مگر بود نخواهد آرشیو

.)𝑓 در تغییری آنکه از پس  یمجموعه شویم متوجه و کرده جستجو آرشیو در شد، داده تشخیص (

 ایئلهمس گرفت نتیجه توانمی صورت این در است. شده ذخیره پیش از ذرات مشابه نخبه ذرات حاضر

 نیازی دلیل همین به و است هشد حل پیش از مسائل مشابه است شده حل تکاملی الگوریتم توسط که

 باشند. آرشیو از بهتر حاضر هاینخبه آنکه مگر نیست حاضر هاینخبه کردن ذخیره به

.)𝑓 تغییرات .3  نمودیم. مطرح 2-21 بخش ابتدای در را موضوع این بدهیم؟ تشخیص چگونه را (

                                                                                                                                             
1 Woldesenbet 
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.)𝑓 تغییر آنکه از پس .4  شوند؟ جایگزین وآرشی ذرات با باید جمعیت ذرات کدام شد، داده تشخیص (

 شوند؟ وارد جمعیت به باید آرشیو ذرات کدام

 پویا سازیبهینهارزیابی عملکرد  21-2-4

ملکرد ایستا متفاوت است. هنگام ارزیابی ع سازیبهینهپویا از ارزیابی عملکرد  سازیبهینهارزیابی عملکرد 

یت لی چه قدر مناسب بوده است، به جمعجهت تعیین این که عملکرد الگوریتم تکام معمولاًایستا  سازیبهینه

نسل  پویا، تابع هزینه از یک نسل به سازیبهینهکنیم. با این حال، هنگام ارزیابی عملکرد آخرین نسل نگاه می

اشد. تواند به تنهایی نشانگر مناسبی از عملکرد الگوریتم تکاملی بکند. بنابراین، نسل آخر نمیدیگر تغییر می

[. دو متریک معمول برای 2449ها نگاه کنیم ]یو و همکاران، ی نسلعملکرد در طول همه در عوض، باید به

 باشد:می 𝑓�̅�و میانگین عملکرد متوسط  𝑓�̅�پویا، میانگین بهترین عملکرد  سازیبهینه مسائل

(21-38) 

𝑓�̅� =
1

𝐺
∑𝑓𝑖,𝑏

𝐺

𝑖=1

 

𝑓�̅� =
1

𝐺
∑𝑓𝑖,𝑎

𝐺

𝑖=1

 

 نسل طول در متوسط عملکرد 𝑓𝑖.𝑎 و اُم𝑖 نسل طول در برازندگی بهترین 𝑓𝑖.𝑏 ها،نسل تعداد 𝐺 بالا یمعادله در

𝑖مختلف تکاملی هایالگوریتم میان را پویا سازیبهینه عملکرد توانمی هامتریک این از استفاده با باشد.می اُم 

 خواهیم تیاراخ در نیز دیگر گیریمیان سطح یک آنگاه نماییم، اجرا کارلو مونت سازیشبیه چند اگر نمود. مقایسه

 های مونت کارلو نیز میانگین گرفت.سازیرا در طول شبیه 𝑓�̅�و  𝑓�̅� توانمی داشت:
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 را ایجاد کن {𝑥𝑖} اولیه جمعیت

𝐴 آرشیو ← ∅  

 است نشده برآورده توقف شرایط که زمانی تا

 جهت نسل بعدی استفاده کن {𝑥𝑖} رشد برای بازترکیب/جهش روش یک زا    

 را محاسبه کن {𝑥𝑖}برازندگی ذرات     

 شود ذخیره کننمایش داده می Eها که با ی نخبهرا در مجموعه {𝑥𝑖}بهترین ذرات     

.)𝑓اگر تغییری در       مشاهده شد (

 جایگزین کن 𝐴ا ذرات آرشیو را ب {𝑥𝑖}برخی ذرات         

 ذخیره کن 𝐴( را در Eها )ی نخبهمجموعه        

 پایان اگر    

 نسل بعدی

 رازندگیب توابع برای خصوصاا الگوریتم این پویا. سازیبهینه برای صریح محور-حافظه رویکرد یک کلی طرح 22-21 شکل

 است. مناسب دارد، تعلق برازندگی توابع از متناهی ایمجموعه به که توابعی یا و زمان با متغیر

 توابع برازندگی شلوغ 21-3
 دمع مثال، برای است. همراه نویز مقداری با معمولاً تکاملی هایالگوریتم در برازندگی تابع هایارزیابی

 ازندگیبر عتاب مقادیر اگر همچنین، شود. برازندگی تابع هایارزیابی در نویز بروز باعث تواندمی سنسورها دقت

 در زنوی بروز باعث تواندمی برنامه تخمین خطاهای شود، گیریاندازه سازیشبیه هایبرنامه از استفاده با

 تکاملی هایالگوریتم روی بر نویز تأثیر یمطالعه به که کسی اولین احتمالاً شود. برازندگی تابع هایارزیابی

 [.1973 ]روچنبرگ، باشدمی تکاملی استراتژی مبدع روچنبرگ، اینگو پرداخت،

 با راتذ به زیاد برازندگی مقدار اشتباهی دادن اختصاص به تواندمی شلوغ برازندگی تابع یک ارزیابی

 اب ذرات به است ممکن که معنی بدین است، محتمل نیز موضوع این عکس شود. ختم کم واقعی برازندگی

 شلوغ برازندگی تابع دو PDF ،23-21 شکل شود. دهدا اختصاص کمی برازندگی مقدار اشتباه به بالا برازندگی

 باشد،می 4 و 4 برابر ترتیب به 𝑓(𝑥2)  و 𝑓(𝑥1) دقیق مقادیر که دید توانمی دهد.می نشان را گرایش بدون اما

 باشد. 𝑥2 از بزرگتر ایشده ارزیابی برزاندگی دارای 𝑥1 است ممکن بنابراین، باشند.می نویز شامل هاارزیابی اما

 خلاصه، طورهب برگزیند. بازترکیب عمل برای را اشتباه یذره تکاملی الگوریتم شود باعث تواندمی موضوع این

 شود. تکاملی الگوریتم گمراهی باعث توانمی نویز
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 به بسته اما باشد،می 𝒙𝟏 از رتبرازنده ،4 واقعی مقدار با 𝒙𝟐 کشد.می تصویر به را مختلف تابع دو PDF شکل این 23-21 شکل

 این دهد. تشخیص 𝒙𝟐 از تربرازنده را 𝒙𝟏 تکاملی الگوریتم است ممکن دارد، وجود برازندگی تابع ارزیابی هنگام در که نویزی

 شود. بعد نسل برای اشتباه انتخاب باعث تواندمی موضوع

 فرض ست.ا بهترین ذره کدام بود مطمئن تواننمی باشد، راههم نویز با برازندگی تابع هایارزیابی که هنگامی

 همچنین باشد. 𝑓𝑡(𝑥2) و 𝑓𝑡(𝑥1) نیز هاآن واقعی برازندگی مقادیر و داریم اختیار در را 𝑥2 و 𝑥1 یذره دو کنید

 4 و 4 برابر است، شده داده نمایش 23-21 شکل در که آنچه مانند برازندگی دو این واقعی مقادیر کنید فرض

𝑓(𝑥1) از الزاما تواننمی نویز، وجود دلیل به است. > 𝑓(𝑥2) که گرفت نتیجه 𝑓𝑡(𝑥1) > 𝑓𝑡(𝑥2). حال، این با 

 ،𝑓(𝑥2) و 𝑓(𝑥1) مشخص مقادیر از استفاده با توانمی باشیم، داشته اختیار در را 𝑓(𝑥2) و 𝑓(𝑥1) هایPDF اگر

𝑓𝑡(𝑥1) احتمال > 𝑓𝑡(𝑥2) محاسبات توانمی اما شویم،نمی موضوع این ریاضیات وارد اینجا در نمود. محاسبه را 

 و ]میتزنماکر [،1997 اسنل، و استد]گرین داد انجام احتمال نظریه استاندارد هایروش از استفاده با را مذکور

 اختیار در را شلوغ برازندگی تابع PDF تکاملی الگوریتم اجرای طول در که باشید اشتهد توجه [.2445 اوپفال،

 برازندگی تابع PDF است ممکن حال، این با نداریم. اطلاع واقعی برازندگی تابع از که چرا داشت نخواهیم

 است شده داده نمایش 23-21 شکل در که است وضعیتی مشابه وضعیت این باشیم. داشته اختیار در را واقعی

 برازندگی تابع با رابرب میانگینی با اتفاقی متغیر یک مانند شلوغ برازندگی تابع با برخورد جای به که تفاوت این با

 شلوغ، یشده یارزیاب برازندگی تابع مقدار با برابر میانگینی با اتفاقی متغیر یک مانند آن با توانمی حقیقی،

 نمود. برخورد

 پردازیم.می برازندگی توابع بودن شلوغ یمسئله با برخورد برای روش سه مورد در ثبح به بخش این در

 مورد را برازندگی تخمین رویکرد 2-3-21 بخش نموده، مطرح را دوباره گیرینمونه رویکرد 1-3-21 بخش



  سازی تکاملیهای بهینهالگوریتم/  816

 برای KALMAN فیلتر از که KALMAN تکاملی الگوریتم مورد در بحث به نیز 3-3-21 بخش و داده قرار مطالعه

 پرداخت. خواهد نماید،می استفاده برازندگی تابع مقادیر تخمین

 گیری دوبارهنمونه 21-3-1

 برای را برازندگی تابع یک اگر باشد.می برازندگی تابع دوباره گیرینمونه نویز، کاهش برای ساده راه یک

 تابع میانگین واریانس آنگاه باشند، هم زا مستقل نمونه N آن برای نویز مقادیر و نماییم ارزیابی بار N ذره یک

 [.2445 اوپفال، و ]میتزنماکر [،1997 اسنل، و استد]گرین یافت خواهد کاهش N یمرتبه از ضریبی با برازندگی

 آید دست به زیر صورتبه 𝑥 مانند نامزد حلراه یک شده ارزیابی برازندگی کنید فرض

(21-39) 𝑔(𝑥) = 𝑓(𝑥) + 𝑤 

 بدین این باشد.می 𝜎2 واریانس و صفر میانگین با نویزی 𝑤 و بوده حقیقی برازندگی 𝑓(𝑥) بالا یمعادله در

 مختلف گیریاندازه 𝑁 اگر است. 𝜎2 واریانس و صفر میانگین دارای 𝑔(𝑥) یشده ارزیابی برازندگی که معناست

 برازندگی از تخمین بهترین و بود خواهد 𝜎2 برابر یواریانس دارای 𝑔𝑖(𝑥) گیریاندازه هر آنگاه دهیم، انجام

 با برابرست حقیقی

(21-44) 𝑓(𝑥) =
1

𝑁
∑𝑔𝑖(𝑥)

𝑁

𝑖=1

 

 𝑁 از ایمجموعه میانگین دهد.می نمایش را ایده این 24-21 شکل باشد.می 𝜎2/𝑁 برابر 𝑓(𝑥) واریانس

 باشد.می تنها ارزیابی یک زا تردقیق بار 𝑁 برازندگی، تابع ارزیابی

 برازندگی عتاب هایارزیابی نویزهای که است معتبر صورتی در تنها دوباره گیرینمونه استراتژی حال، این با

 بزارهایا با را نامزد هایحلراه برازندگی کنید فرض نمونه، برای باشند. مستقل دیگر ینمونه به نمونه یک از

 𝑁 روی بر گیریمیانگین آنگاه باشد، زمانی همبستگی دارای خود با ابزاری نویز گرا حال بگیریم. اندازه نویزی

 از نویز همبستگی به واریانس کاهش مقدار شرایط، این در داد. نخواهد کاهش 𝑁 یمرتبه با را واریانس نمونه

 دارد. بستگی دیگر ینمونه به نمونه یک

 تخمین 𝜎2 واریانس توانمی آنگاه باشیم، داشته اختیار در 𝑥 نامزد حلراه از برازندگی ارزیابی 𝑁 اگر

 زد: تخمین زیر صورتبه را برازندگی
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(21-41) 

𝑓(𝑥) =
1

𝑁
∑𝑔𝑖(𝑥)

𝑁

𝑖=1

 

�̂�2 =
1

𝑁 − 1
∑(𝑓(𝑥) − 𝑔𝑖(𝑥))

2
𝑁

𝑖=1

 

𝑁) عبارت اما گیرد، قرار 𝑁 عبارت باید �̂�2 یمعادله در که گفت توانمی حسی طوربه −  داده ترجیح (1

 یمسئله ،2446 ]سایمون، دهدمی دست به را واریانس از گرایشی بدون تخمین عبارت این که چرا است شده

 دستیابی جهت شلوغ برازندگی تابع یک از باید که دفعاتی تعداد تعیین برای (41-21) یمعادله از توانمی [.3-6

 واریانس ببینید(. را 7-21 یمسئله) نمود استفاده گرفت، نمونه برزاندگی مقدار تخمین در مطلوب واریانس به

 به واریانس نهایت،بی سمت به 𝑁 کردن میل با دارد. بستگی مسئله نوع به و شده تعیین کاربر توسط مطلوب

 شد. خواهد خطا از عاری برازندگی مقدار تخمین و کرده میل صقر سمت

 تابع یک PDF توپر خط کشد.می تصویر به را شلوغ تابع هایارزیابی برای دوباره گیرینمونه استراتژی لشک این 24-21 شکل

 دارای هامنحنی دوی هر دهد.می نشان را برازندگی تابع ارزیابی چهار متوسط PDF چینخط و داده نشان را شلوغ برازندگی

 ارزیابی ودنب نزدیک احتمال باشد.می تنها ارزیابی یک ¼ که است واریانسی دارای هاارزیابی متوسط اما باشند،می صفر میانگین

 تنهاست. ارزیابی یک از بیشتر بسیار اشمیانگین به متوسط

ار، نمایند. اما با این کمی پیشنهاد نامزد حلراه هر برای را دوباره گیرینمونه ثابتی تعداد محققین برخی

و  1روشود ]دی پیتهای نامزد، نادیده گرفته میحلی راهبرازندگی برای همهاحتمال برابر نبودن نویز ارزیابی 

ری گی[. این مورد ممکن است برای مثال، در مورد سنسورهایی که نویزشان با سیگنال اندازه2444همکاران، 

                                                                                                                                             
1 Di Pietro 
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یر جایگزین ی ز( با معادله39-21) ی[. در چنین حالتی، معادله2442شونده متناسب است، پیش بیاید ]آرنولد، 

 شودمی

(21-42) 𝑔(𝑥) = 𝑓(𝑥) + 𝑤(𝑥) 

حل نامزدی که در حال ارزیابی است بستگی خواهد این بدین معنی است که نویز ارزیابی برازندگی به راه

به تعداد دفعات یکسان ناکارآمد خواهد بود چرا که این کار  𝑥گیری از هر داشت. در چنین حالتی، نمونه

ی توان از معادلههای نامزد متفاوت خواهد شد. اما همچنان میحلمختلف برای راههای باعث بروز دقت

 حل نامزد استفاده نمود.گیری از هر راهگیری در مورد تعداد دفعات نمونه( برای تصمیم21-41)

 گیری دوباره ممکن است به تعداد زیادی نمونه برای دستیابی به یک واریانس مطلوبدر استراتژی نمونه

ه پذیر نباشد. بنابراین، شاید بهتر باشد کنیاز باشد. این کار ممکن است برای توابع پرهزینه و گران امکان

مورد بحث قرار دادیم، ترکیب نمود.  1-1-21های تخمینی که در بخش گیری دوباره را با یکی از روشنمونه

ل را تنها برای بهترین ذرات موجود در های دوباره، این عمگیریتوان جهت کاهش تعداد نمونههمچنین می

جمعیت انجام داد. شاید بر اساس یک ارزیابی تابع برازندگی تنها نتوان فهمید کدام ذرات بهترین هستند، اما 

اتی توان تلاش محاسبتوان درکی نسبی از بهترین ذرات موجود به دست آورد و بدین ترتیب میحداقل می

 [.1998، 1باره را برای بهترین ذرات موجود در جمعیت حفظ نمود ]برنکگیری دومورد نیاز برای نمونه

گیری دوباره، رویکردی است که بر گیری در مورد تعداد دفعات نمونهیک رویکرد دیگر جهت تصمیم

 {𝑝𝑖}[. فرض کنید چند والد 2445و همکاران،  2قرار دارد ]بویی 1-1-21ی وراثت برازندگی از بخش پایه

و انحراف  𝑔(𝑝𝑖)اُم برابر 𝑖کنند. همچنین فرض کنید برازندگی تخمینی والد را تولید می 𝑥مانند  فرزندی

𝜎(𝑝استاندارد آن برابر 
𝑖
ی برازندگی فرزند، از وراثت برازندگی برای به توان پیش از محاسبهباشد. میمی (

، استفاده نمود. �̂�(𝑥)و  𝑓(𝑥)رد آن، به ترتیب  دست آوردن تخمینی از برازندگی آن ذره و انحراف استاندا

دهیم، نمایش می 𝑔(𝑥)نماییم. اگر ارزیابی برازندگی ذره، که با سپس، برازندگی فرزند را یکبار محاسبه می

، پذیریم. در غیر این صورتبرازندگی معتبر می عنوانبهرا  𝑔(𝑥)واقع شود، آنگاه  𝑓(𝑥)از  3�̂�(𝑥)±بین 

گیری دوباره برای کاهش نویز بسیار نویزی و شلوغ بوده و از یک استراتژی نمونه 𝑔(𝑥)گیریم که نتیجه می

ر رسد. بنا به این رویکرد، هرچه نویز والد بیشتگونه به نظر مینماییم. این رویکرد کمی متناقضاستفاده می

حسی انتظار داریم که عکس این قضیه صادق  رطوبهشود. ما باشد، احتمال قبول ارزیابی فرزند بیشتر می
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2 Bui 
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زندگی فرزند ی براگیری دوبارهباشد، یعنی هر چه مقادیر برازندگی والدین بیشتر باشد، احتمال نیاز به نمونه

 [.2414و همکاران،  1بیشتر شود ]سیبرفلت

ی تنها ریتم تکاملهای برازندگی آن است که در ابتدای الگویک رویکرد دیگر برای کاهش تعداد ارزیابی

گیری دوباره استفاده کرده و با پیشرفت الگوریتم تکاملی تعداد دفعات استفاده از این استراتژی چند بار از نمونه

جستجوی الگوریتم  معمولاً[. این کار منطقی است چرا که 2414را افزایش دهیم ]سیبرفلت و همکاران، 

ی سعی های ابتدایی الگوریتم تکاملخشن و شدید است. در نسل نسبتاً سازیبهینه فرایندتکاملی در ابتدای 

های آخرین الگوریتم تکاملی سعی دارد به حل بهینه را پیدا کند و در نسلهای کلی راهدارد همسایگی

م به مقادیر شوینزدیک می سازیبهینه فرایندتر برسد. بنابراین، ما تنها هنگامی که به انتهای های دقیقحلراه

 را ببینید(. 8-21ی مسئلهکنیم )ق تابع برازندگی نیاز پیدا میدقی

گیری دوباره فرض بر آن است که نویز برازندگی دارای توزیع نرمال های نمونهدر بسیاری از استراتژی

ها و محاسبات صادق است، اما نه برای گیریهای نویزی در اندازهاست. این موضوع برای بسیاری از پدیده

اند، در صورتی که نویز شده ارائهگیری دوباره که تا به حال در مقالات های نمونهیاری از روشهمه. بس

 گاوسی نباشد، باید اصلاح شوند.

 تخمین برازندگی 21-3-2

های نویزی گیری ساده برای تخمین برازندگی بر اساس نمونه( یک روش میانگین41-21ی )معادله

، 3و کیتا 2تی دیگر نیز استفاده نمود. برای مثال، در ]سانواحتمالاًهای از روشتوان باشد. با این حال، میمی

که در فضای جستجو نزدیک به هم هستند، دارای مقادیر  𝑥2و  𝑥1[ فرض بر آن است که ذرات 2442

 باشند:برازندگی مشابه می

(21-43) 𝑓(𝑥1)~𝑁(𝑓(𝑥2), 𝑘𝑑) 

و واریانس  𝑓(𝑥2)یک متغیر گاوسی اتفاقی با میانگین  𝑥1نی است که برازندگی ی بالا به این معمعادله

𝑘𝑑 باشد. می𝑘  یک پارامتر مجهول و𝑑 ی میان فاصله𝑥1  و𝑥2 باشد. اگر ارزیابی برازندگی می𝑔(𝑥1)  دارای

 باشد، آنگاه 𝜎2واریانس 

(21-44) 𝑔(𝑥1)~𝑁(𝑓(𝑥2), 𝑘𝑑 + 𝜎
2) 
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نمایی توان از محاسبات درست، می𝑥2و  𝑥1های نویزی با این فرضیات و با در اختیار داشتن ارزیابی

استفاده نمود. این بدین معنی است که برای تخمین برازندگی یک ذره  𝑥2و  𝑥1بیشینه برای تخمین برازندگی 

]برنک  نماییمهای نویزی همسایگانش نیز استفاده میبلکه از ارزیابیهای نویزی خود ذره، نه تنها از ارزیابی

 [.2441و همکاران، 

 Kalmanالگوریتم تکاملی  21-3-3

های تابع برازندگی گران و شلوغ طراحی شده است. با ارزیابی مسائلبرای  Kalmanالگوریتم تکاملی 

ژنتیک مطرح شد، رویکردی برای  هایالگوریتم ی، که در اصل اولین بار در زمینهKalmanالگوریتم تکاملی 

های برازندگی بر اساس این عدم دنبال نمودن عدم قطعیت در مقادیر برازندگی و اختصاص دادن ارزیابی

 [.2441، 1باشد ]استرودقطعیت می

[. 2446باشد ]سایمون، های یک سیستم خطی پویا میگر بهینه برای حالتیک تخمین Kalmanیک فیلتر 

ثابت است. همچنین فرض بر  𝑥فرض بر آن است که برازندگی یک ذره مانند  Kalmanر الگوریتم تکاملی د

لتر تر فیتوان از فرم اسکالر و سادهمی نیست. با این فرضیات، 𝑥آن است که نویز ارزیابی برازندگی تابعی از 

Kalman نمود. واریانس یک ارزیابی تابع  برای دنبال نمودن عدم قطعیت در هر تخمین برازندگی استفاده

ارزیابی  𝑘بعد از  𝑥دهیم. همچنین، واریانس تخمین برازندگی یک ذره مانند نمایش می 𝑅برازندگی تنها را با 

و تخمین  𝑔𝑘(𝑥)مین ارزیابی تابع برازندگی را نیز با ا𝑘ُدهیم. مقدار نمایش می 𝑃𝑘(𝑥)تابع برازندگی را با 

گذاری و با استفاده از دهیم. با این نشانهنشان می 𝑓𝑘(𝑥)ارزیابی تابع برازندگی را با  𝑘پس از  𝑥برازندگی 

𝑘توان برای می Kalmanنظریه فیلتر  =  نوشت: …0.1.2

(21-45) 
𝑓𝑘+1(𝑥) = 𝑓𝑘(𝑥) +

𝑃𝑘(𝑥) (𝑔𝑘+1(𝑥) − 𝑓𝑘(𝑥))

𝑃𝑘(𝑥) + 𝑅
 

𝑃𝑘+1(𝑥) =
𝑃𝑘(𝑥)𝑅

𝑃𝑘(𝑥) + 𝑅
 

𝑃0(𝑥)ها، 𝑥برای تمامی  =  دهیم که در این صورت خواهیم داشت:قرار می ∞

(21-46) 𝑓1(𝑥) = 𝑔1(𝑥) 
𝑃1(𝑥) = 𝑅 
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با  𝑔1(𝑥)پس از اولین ارزیابی تخمین برازندگی  𝑓1(𝑥)ی بالا به این معنی است که تخمین ما از معادله

در تخمین برازندگی پس از اولین ارزیابی با  𝑃1(𝑥)همان اولین ارزیابی برابر است. همچنین، عدم قطعیت 

 عدم قطعیت همان ارزیابی برابر است.

را بر  𝑓(𝑥)نماییم، تخمین خود از را ارزیابی می 𝑥دهد هر بار که برازندگی ( نشان می45-21ی )معادله

ی نماییم. معادلهاصلاح می 𝑔(𝑥)ی آخرین ارزیابی تابع برازندگی ، تخمین آن و نتیجهاساس تخمین قبلی

 دهد که( نشان می21-45)

(21-47) 
lim

𝑃𝑘(𝑥)→0
𝑓𝑘+1(𝑥) = 𝑓𝑘(𝑥) 

lim
𝑃𝑘(𝑥)→0

𝑓𝑘+1(𝑥) = 𝑔𝑘+1(𝑥) 

𝑃𝑘(𝑥)مطمئن باشیم ) 𝑥دگی در مورد برازن کاملاًبه بیان دیگر، اگر  = های بیشتر (، آنگاه ارزیابی0

در مورد  کاملاًاش نخواهد داشت. از سوی دیگر، اگر ی بر روی تخمین ما از برازندگیتأثیر 𝑥برازندگی 

𝑃𝑘(𝑥)نامطمئن باشیم ) 𝑥برازندگی  → را برابر ارزیابی بعدی تابع  𝑥(، آنگاه تخمین خود از برازندگی ∞

 برازندگی قرار خواهیم داد.

نماییم، عدم قطعیت مقدار را ارزیابی می 𝑥دهد که برازندگی ( همچنین نشان می45-21ی )معادله

( نشان 45-21ی )شود(. معادلهتر مییابد )به بیان دیگر تخمین برازندگی مطمئنکاهش می 𝑃(𝑥)برازندگی 

 دهد کهمی

(21-48) 

lim
𝑅→0

𝑓𝑘+1(𝑥) = 𝑔𝑘+1(𝑥) 

lim
𝑅→0

𝑃𝑘+1(𝑥) = 0 

lim
𝑅→∞

𝑓𝑘+1(𝑥) = 𝑓𝑘(𝑥) 

lim
𝑅→∞

𝑃𝑘+1(𝑥) = 𝑃𝑘(𝑥) 

( برابر صفر باشد، آنگاه 𝑅حسی نیز منطقی هستند. اگر واریانس نویز تابع برازندگی ) صورتبهاین نتایج 

رازندگی بوده و ی ارزیابی تابع ببوده و بدین ترتیب تخمین ما برابر نتیجهارزیابی تابع برازندگی بدون نقص 

عدم قطعیت موجود در تخمین تابع برازندگی برابر صفر خواهد بود. از سوی دیگر، اگر واریانس نویز تابع 

ونه یچ گهای تابع برازندگی هنهایت باشد، آنگاه نویز به قدری زیاد خواهد بود که ارزیابیبی 𝑅برازندگی 

های اضافی تابع برازندگی تخمین ما از مقدار اطلاعاتی در اختیار ما قرار نخواهد داد. در چنین حالتی، ارزیابی

 تابع برازندگی را تغییر نداده و میزان عدم قطعیت آن را نیز کاهش نخواهد داد.

از یک  𝑥ی را برای هر ذره 𝑃𝑘(𝑥)و واریانس  𝑓𝑘(𝑥)تخمین تابع برازندگی  Kalmanالگوریتم تکاملی 

𝑘نماید )ارزیابی به ارزیابی دیگر دنبال می = های در دسترس را، که از ارزیابی 𝐹(. ما کسری مانند …1.2
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دهیم. واریانس و تخمین گردد، برای تولید و ارزیابی ذرات جدید اختصاص میتوسط کاربر تعیین می

 نماییم. از کسر ( مقداردهی اولیه می46-21ی )ادلهی جدید را مانند معبرازندگی هر ذره

(1 − 𝐹) نماییم. در این مورد، واریانس و های در دسترس برای بازارزیابی ذرات موجود استفاده میارزیابی

نماییم. هر بار که منابع کافی برای یک روزرسانی می( به45-21ی )تخمین برازندگی را بر اساس معادله

که دارای توزیع یکنواخت بر روی  𝑟ازندگی را در اختیار داشته باشیم، عددی اتفاقی مانند ارزیابی تابع بر

𝑟نماییم. اگر باشد، را تولید میمی [0.1] < 𝐹  های جهش و بازترکیب برای تولید یک فرایندباشد، آنگاه از

ی موجود را صورت، ذره نماییم. در غیر ایناش را محاسبه میی جدید استفاده کرده و سپس برازندگیذره

 نماییم.را بازارزیابی می

توان نماییم. ابتدا، میرسد، از دو اصل هدایتی استفاده میی موجود فرا میوقتی زمان بازارزیابی یک ذره

با بازارزیابی ذراتی که واریانس تخمین برازندگیشان بزرگ است، اطلاعات بیشتری تولید نمود. دوم آنکه، 

عنی توان اطلاعات مفیدتری تولید نمود. این بدین مارزیابی ذرات با برازندگی تخمینی بزرگ، میتوان با بازمی

است که دستیابی به دقت بالا در تخمین ذرات با برازندگی کم برای ما اهمیت چندانی ندارد چرا که بازترکیب 

همین دلیل در ]استرود، های آتی الگوریتم تکاملی برای ما چندان جذاب نیست. به این ذرات جهت نسل

 جهت ارزیابی دوباره پیشنهاد شده است: 𝑥𝑠ای مانند [ استراتژی ذیل برای انتخاب ذره2441

(21-49) 

𝑓̅ ←  میانگین مقادیر برازندگی تخمینی جمعیت

𝜎 ←  انحراف استاندارد مقادیر برازندگی تخمینی جمعیت
𝑥𝑠 ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥{𝑃(𝑥): 𝑓(𝑥) > 𝑓̅ − 𝜎} 

و  𝑓(𝑥)صرف نظر کردیم. از مقادیر به روز   𝑃(𝑥)و  𝑓(𝑥)برای  𝑘ی بالا از نوشتن اندیس در معادله

𝑃(𝑥) ی برای هر ذره𝑥 ی دهد که در میان همهنماییم. این معادله نشان می( استفاده می49-21ی )در معادله

آنی را  باشند،ک انحراف استاندارد از میانگین میی کمتر از یذراتی که دارای برازندگی تخمینی با فاصله

ر آن باشد. در این استراتژی فرض بکنیم که دارای بیشترین عدم قطعیت برای ارزیابی دوباره میانتخاب می

 بزرگتر بهتر است. 𝑓(𝑥)برازندگی است، بنابراین  𝑓(𝑥)است که 

وجود دارد. برای نمونه، چگونه  Kalman ی بیشتر الگوریتم تکاملیهنوز فضای بسیاری برای توسعه

را چگونه باید تعیین کرد؟ آیا راهی  𝐹پویا تعمیم داد؟ کسر  سازیبهینه مسائلتوان این الگوریتم را به می

را به الگوهای  Kalmanتوان الگوریتم تکاملی بر اساس عملکرد وجود دارد؟ چگونه می 𝐹برای اقتباس 

 [؟2446مون، تر بسط داد ]سایفیلتری کلی
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 گیرینتیجه 21-4
[، 2444توان در ]اونگ و همکاران، تکاملی را می هایالگوریتممطالعات جامع در مورد تخمین برازندگی 

ای از مقالات مرتبط با [ یافت. مجموعه2414[ و ]شی و رشید، 2448، 1[، ]نولز و ناکایاما2445]جین، 

[ یافت. از 2414و گوه،  2توان در ]تنبرازندگی شلوغ را نیز میهای توابع تکاملی با ارزیابی هایالگوریتم

[، ]یانگ 2444، 3[، ]موریسون2442توان به ]برنک، تکاملی پویا نیز می هایالگوریتمهای مرتبط با جمله کتاب

 هایالگوریتم[ اشاره نمود. همچنین یورگن برنک وبسایتی مختص 2411، 4[ و ]سیموئس2414و همکاران، 

 [.2412اندازی نموده است ]برنک، پویا راه سازیبهینهی برای تکامل

بکه، توان از محاسبات شتخمین برازندگی تنها راه ممکن برای مواجه با توابع برازندگی گران نیست. می

ز استفاده شوند، نیواحد ترکیب می مسئلهکه شامل استفاده از منابع محاسباتی توزیع شده که برای حل یک 

های صرفه جویی در وقت برای [. از دیگر روش2447[، ]لیم و همکاران، 2446و همکاران،  5بنمود ]ملا

وزیع های محاسبات تای، محاسبات ابری، و یا دیگر شکلتوان به محاسبات خوشهتوابع برازندگی گران می

 [.2414[، ]توماسینی و وانشی، 2449، 7و وانشی 6شده اشاره نمود ]توماسینی

توان تداوم و مقاومت در برابر تغییرات بردار تصمیم را مد نظر قرار داد. در این مورد، هنگامی همچنین می

𝑓(𝑥نماییم، تداوم به معنای کیفیت را بهینه می 𝑓(𝑥)که  + ∆𝑥)  .است∆𝑥  تغییرات بردار تصمیم را نشان

کنیم سازی میحلمان پیادهکه در راه شود، بردار تصمیمیبهینه پیدا می 𝑥دهد. هنگامی که یک بردار تصمیم می

این وضعیت را  26-21های تولید، دچار تغییراتی شود. شکل سازی و عدم قطعیتممکن است به دلایل پیاده

𝑥ی دهد. کمترین هزینه در نقطهنشان می = 𝑥1 آید، اما تابع هزینه در این نقطه نسبت به تغییرات به دست می

𝑥  ی زیربهینه را در توانیم یک هزینهمیبسیار حساس است. ما𝑥 = 𝑥2  به دست آوریم. در این صورت

تر خواهد بود. بسته به مقدار مقاوم 𝑥ی ما بدتر خواهد شد اما در عوض هزینه نسبت به تغییرات هزینه

و تداوم بحثی ترجیح داده شود. در این فصل در مورد مقاومت  𝑥1به  𝑥2تغییرات مورد انتظار، ممکن است 

دنیای واقعی از اهمیت بالایی برخوردار است. برای مروری خوب از  مسائلنشد، اما این موضوع در  ارائه

 [ مراجعه کنید.8، فصل 2442[ و ]برنک، 2445توانید به ]جین و برنک، این موضوع می

                                                                                                                                             
1 Nakayama 
2 Tenne 
3 Morrison 
4 Simoes 
5 Melab 
6 Tomassini 
7 Vanneschi 
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 هایوریتمالگابد، تحقیقات شوند افزایش یها اعمال میتکاملی به آن هایالگوریتمی که مسائلهرچه تعداد 

 های جالب برایکنند. از جمله برخی زمینهتکاملی به سمت موضوعات مطرح شده در این فصل حرکت می

ز این ی اشاره نمود که شامل بیش از یکی امسائلتکاملی برای  هایالگوریتمتوان به کاربرد تحقیقات آتی می

ی برای هایالگوریتمی برای مدیریت توابع پویا و یا هایالگوریتم باشند. برای مثال، ما در موردهای میویژگی

هم  ها را ترکیب نمود تا بتوان توابعی را کهمدیریت توابع شلوغ بحث نمودیم. اما چگونه باید این الگوریتم

ارزیابی برازندگی  𝐾جالب دیگر آن است که تخصیص  سؤالشلوغ و هم پویا هستند مدیریت کرد؟ یک 

یابی به بهترین نتایج از یک الگوریتم تکاملی، چگونه باید صورت بپذیرد؟ توجه داشته باشید که جهت دست

هینه را بر اساس ب "بهترین"ی توان واژهداشت. برای مثال، می "بهترین"ی توان تعابیر مختلفی از واژهمی

ا بهینه نمودن ی الگوریتم تکاملی و ینمودن نتایج مورد انتظار الگوریتم تکاملی و یا بهینه نمودن بدترین نتیجه

 ، و یا هر ترکیبی از این موارد تعبیر نمود.1"منهای سه سیگما بهترین نتیجه"

 
 باشد. مقدار نامی پارامتر می ∗𝒑دهد. نشان می 𝒑تابعی از مقدار پارامتر  عنوانبهاین شکل هزینه را  25-21شکل 

𝒙 = 𝒙𝟏  بهترین هزینه را در𝒑 = 𝒑∗ دهد اما تابع در این نقطه مقاوم نیست. به دست می𝒙 = 𝒙𝟐 ی بدتری را به دست هزینه

 دهد اما در این نقطه نسبت به تغییرات پارامتر مقاومت بیشتری وجود دارد.می

                                                                                                                                             
1 Best-case-minus-three-sigma 



 805/ توابع برازندگی گران، شلوغ و پویا فصل بیست و یکم: 

 
𝒙توان دید که دهد. مینشان می 𝒙تابعی از متغیر مستقل  عنوانبهاین شکل هزینه را  26-21شکل  = 𝒙𝟏  بهترین هزینه را به

𝒙دهد اما مقاومت تابع در این نقطه کم است. دست می = 𝒙𝟐 کند اما تابع در این نقطه نسبت به ی بدتری را ایجاد میهزینه

 تر است.مقاوم 𝒙تغییرات 

 مسائل

 تمارین نوشتاری
 در نظر بگیرید. تشکیل شده است را (3.4)و  (2.1)، (1.3)یک تابع تک بعدی که از نقاط  21-1

برای این  min-maxو  RMSالف( تطبیق خطی کمترین میانگین مربعات برای این تابع چیست؟ خطای 

 تخمین چه قدر است؟

 برای این تخمین چه قدر است؟ min-maxو  RMSاین تابع چیست؟ خطای  min-maxب( تطبیق خطی 

 ( را ثابت کنید.16-21ی )معادله 21-2

است. صحت  4( در نقاط نمونه برابر 24-21ی )از معادله 𝑠(𝑥)ان شده است که در متن کتاب بی 21-3

های یکی از ستون 𝑟ی داده باشد، آنگاه یکی از نقاط نمونه ∗𝑥این موضوع را ثابت کنید )راهنمایی: اگر 

 خواهد بود(. 𝑅ماتریس 

𝑀دو بعدی ی گیری فرامکعب لاتین برای یک ماتریس شبکهچه تعداد نمونه 21-4 ×𝑀 وجود دارد؟ 

باشد. همچنین می 2و  -2دارای توزیع یکنواخت میان  𝑥1فرض کنید ارزیابی نویزی برازندگی  21-5

باشد.احتمال آنکه ارزیابی می 3و  -1دارای توزیع یکنواخت میان  𝑥2فرض کنید ارزیابی نویزی برازندگی 

 اشد چه قدر است؟بزرگتر ب 𝑥2از  𝑥1نویزی برازندگی 
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بار ارزیابی  𝑁اگر تابع برازندگی را برای یک ذره "را اثبات کنید:  1-3-21این جمله از بخش  21-6

 𝑁ی نمونه از یکدیگر مستقل باشند، آنگاه واریانس میانگین تابع برازندگی با مرتبه 𝑁کنیم و مقادیر نویز این 

 ."کاهش خواهد یافت

باشند، در اختیار تابع برازندگی نویزی زیر را که مربوط به یک ذره میارزیابی  14فرض کنید  21-7

 داریم:

[101. 102. 98. 97. 99. 103. 104. 101. 97. 98] 

 دست یافت؟ 5گیری کرد تا به واریانس از چه تعداد ارزیابی برازندگی باید میانگین

استفاده  𝑥ی مین رازندگی ذرهبرای تخ Kalmanخواهیم از یک الگوریتم تکاملی فرض کنید می 21-8

𝑓(𝑥)نماییم. همچنین فرض کنید تخمین برازندگی ما  = باشد. می 1بوده و واریانس عدم قطعیت برابر  10

𝑔(𝑥)گیری برازندگی جدید فرض کنید یک اندازه = به دست آمده است. تخمین برازندگی  3با واریانس  11

 ؟جدید و واریانس عدم قطعیت آن چه قدر است

 تمارین کامپیوتری

ی و فرض این که هر متغیر مستقل در دامنه اکَلیرا برای تابع دو بعدی  2-21و  1-21مثال  21-9

 واقع شده است، تکرار نمایید. [3+.3−]

استفاده  6-21( جهت ارزیابی عملکرد سه رویکرد پویای به کار رفته در مثال 38-21ی )از معادله 21-15

 نمایید.

عبارت نویزی دارای  𝑁تجربی نشان دهد میانگین  صورتبهی کامپیوتری بنویسید که نامهیک بر 21-11

 باشد.هر عبارت نویزی می 𝑁/1واریانسی برابر با 

 سازی کرده و مقادیر نسبت زیر را ردگیری نمایید:شبیه 6-21و  5-21مثال  21-12

𝑝𝑟 هر چند دفعه یکبار ذرات اتفاقی :𝑅 ر میان ذرات جدید هستند؟بهترین ذرات د 

𝑝𝑒ی جهیده شده : هر چند دفعه یکبار ذرات نخبه𝐸 بهترین ذرات در میان ذرات جدید هستند؟ 

𝑝𝑑ی : هر چند دفعه یکبار ذرات دوگانه𝐷 بهترین ذرات در میان ذرات جدید هستند؟ 

 معنی است که هر گاه ذرات جدید شود. این بدینی میانگین تعریف میبر اساس هزینه بهتریندر اینجا 

ی هر چند دفعه یکبار هزینه نمایید،تولید می 𝐷و ذرات جدید دوگانه  𝐸ی جهیده ، ذرات جدید نخبه𝑅اتفاقی 

ی زیاد ها را به اندازهبهتر است و ...؟ تعداد نسل 𝐷ی میانگین و هزینه 𝐸ی میانگین از هزینه 𝑅میانگین 

 گیری درست و منطقی در دست داشته باشید.ی برای نتیجهبگیرید که اطلاعات کاف



 

 

 ضمیمه

 



 



 

 ی عملیضمیمه أ: چند توصیه
 شوند، اما دلیلی برای نصیحت نکردن وجود ندارد.همیشه نادیده گرفته می تقریباًهای خوب نصیحت

 آگاتا کریستی

باشد. اگر لگوریتم تکاملی میی عملی برای محققین و متخصصین ای چند توصیهاین ضمیمه دربردارنده

گونه توان عملکرد الگوریتم تکاملی را بهبود بخشید؟ چالگوریتم تکاملی کار نکرد چه باید بکنیم؟ چگونه می

یک محقق الگوریتم تکاملی خوب باشیم؟ در تحقیقات خود بر چه موضوعی باید تمرکز نماییم؟ کتاب 

، 2448باشد ]پولی و همکاران، های عملی بسیار خوبی مییهشامل توص ژنتیک نویسیبرنامهراهنمای میدانی 

ها یهژنتیک است، اما بیشتر این توص نویسیبرنامههای موجود در این کتاب بیشتر در مورد [. توصیه13فصل 

ها را به هر نوع الگوریتم تکاملی دیگر نیز اعمال نمود. به همین جهت توان آنبه قدری کلی هستند که می

 اند.ها در این ضمیمه ذکر شدهاین توصیه برخی از

 اشکالات را بررسی کنید 1الف.

کار انتظار دارند کدهایشان، و یا حتی کدهای دیگران همان بار اول بسیاری از دانشجویان و محققین تازه

اشکالات  مافزار خود را به خوبی درک کنیم تا بتوانیاجرا شود. هیچ کد بدون اشکالی وجود ندارد. ما باید نرم

ی استفاده از کد را بیابیم. این بدین معنی است که باید خط به موجود در کد و یا اشکالات ناشی از نحوه

بررسی نماییم. ما باید بفهمیم چه متغیرهایی  1یابخط کد را بررسی کرده و متغیرها را با استفاده از اشکال

دریابیم. این کار را حتی در صورت اجرا شدن کد در در چه متغیرهای دیگر بارگذاری شده و علت آن را نیز 

 شود دلیلی بر کارکرد صحیح آن نیست.همان بار اول نیز باید انجام دهیم. این که کد اجرا می

های کنند و یا ما باید همه چیز را در مورد برنامهبه اجرا کار نمی افزارهای آمادهخواهیم بگوییم که نرمنمی

قاتی و مهندسی افزارهای تحقیافزارهای تولیدی از نظر کیفی با نرمکنیم بدانیم. اما نرمده میکامپیوتری که استفا

قدامی توان با ارا مشاهده کرده و می توان نتیجهمی معمولاًافزار تولیدی کار نکند متفاوت است. اگر یک نرم

زی کرده و یا تنظیمات را عوض کرد تا انداخلاقانه سعی در رفع مشکل نمود )برای مثال برنامه را مجددا راه

 نتایج مطلوب به دست آیند(.

، افزار را خودمان درست کنیم. برای این کارافزار تحقیقاتی ما کار نکند، آنگاه باید نرمبا این حال، اگر نرم

کند، ممکن افزار کار میافزار داشته باشیم. مهمتر آنکه حتی اگر به نظر برسد که نرمباید درک درستی از نرم

انست از گاه نخواهیم توافزار نداشته باشیم، هیچاست عملکرد صحیح را نداشته باشد. اگر درک درستی از نرم

                                                                                                                                             
1 Debugger 
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کارکرد صحیح آن مطمئن باشیم و به همین دلیل هیچ گاه نخواهیم توانست به نتایج به دست آمده اطمینان 

 کنیم.

دیگری( هیچ راه میانبری وجود ندارد. بهتر است  در تحقیقات الگوریتم تکاملی )یا هر تحقیق مهندسی

خواهیم از کد شخص دیگری استفاده نماییم، باید کد ی مورد نیازمان را بنویسیم. اگر میهمیشه خود برنامه

 را مطالعه کرده و آن را بفهمیم.

 تکاملی دارای طبیعت اتفاقی هستند هایالگوریتم 2الف.

ها ممکن ای آنراتفاقی هستند. این بدین معنی است که با هر بار اج تکاملی دارای طبیعت هایالگوریتم

بار اجرا نمودیم و  14 مسئلهاست نتایج متفاوتی به دست آیند. اگر یک الگوریتم تکاملی را برای حل یک 

کاملی تای نتیجه گرفت که الگوریتم انگارانهتوان به طرز سادهبار کار نکرد، می 14الگوریتم در هیچ یک از این 

باشد، آنگاه احتمال آنکه  %24 مسئلهحل نشدنی است. اما اگر احتمال حل  مسئلهکند و یا اینکه کار نمی کلاً

 خواهد بود. %14بار با شکست مواجه شود  14الگوریتم تکاملی هر 

 موفق مسئلهبار در حل  14بر عکس این قضیه نیز صادق است به این معنی که اگر الگوریتم تکاملی هر 

ا اگر کند. امای نتیجه گرفت که الگوریتم تکاملی همواره کار میانگارانهتوان به طرز سادهباشد، آنگاه می

خواهد  %14بار اجرا  14باشد، آنگاه احتمال موفق شدن آن در هر  %24احتمال شکست الگوریتم تکاملی 

تم ات فهم کامل طبیعت اتفاقی الگوریی احتمال یکی از ملزومبود. نتیجه آنکه داشتن درکی مناسب از نظریه

 باشد.تکاملی می

 ات بزرگی داشته باشندتأثیرتغییرات کوچک ممکن است  3الف.

ی تغییر روش مدیریت ذرات تکراری، یا تغییرات بسیار کوچک در نرخ جهش و یا عملی مانند نحوه

ییر دهد. ک الگوریتم تکاملی را تغتواند به شدت عملکرد یرسد، میضرر به نظر میتغییر روش انتخاب که بی

ی اهمیت است. این بدین معنی است که هر گاه نتیجههیچ وقت نباید فرض کنیم که یک تغییر کوچک بی

ی خوب را به دست دادند ذخیره نماییم. حتی باید آوریم، باید تنظیماتی را که آن نتیجهخوبی به دست می

را ببینید(.  2-3ی ب.نیم تا بتوان نتایج را بعدا تکرار نمود )ضمیمهی عدد اتفاقی را نیز ذخیره کحالت اولیه

در غیر این صورت، اگر نتایج خوبی به دست آوریم و بعد تنظیمات را جهت دستیابی به عملکرد بهتر عوض 

م، ایکنیم، ممکن است نتایج خوبمان را از دست داده و از آنجایی که تنظیمات پارامترها را فراموش کرده

 وانیم نتایج خوبمان را دوباره تکرار کنیم.نت
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 کوچکی داشته باشند تأثیرتغییرات بزرگ ممکن است  4الف.

الگوریتم تکاملی نسبت به تغییرات بزرگ در تنظیمات پارامتر غیرحساس  گاهاًی قبل، بر خلاف نکته

 ست چرا که باعثاست. این ویژگی هنگامی که الگوریتم تکاملی عملکرد مناسبی دارد، ویژگی خوبی ا

شود الگوریتم تکاملی نسبت به تغییرات آن پارامتر مقاوم باشد. اما اگر عملکرد الگوریتم تکاملی ضعیف می

باشد، این عدم حساسیت به تغییرات پارامتر ویژگی بدی خواهد بود. عملکرد ضعیف الگوریتم تکاملی ممکن 

بندی فرمول ایگونهبه مسئلهاملی بسیار سخت بوده و یا برای الگوریتم تک مسئلهاست به این دلیل باشد که حل 

شده است که برای الگوریتم تکاملی قابل حل نیست. هیچ تضمینی برای به دست آمدن نتایج خوب از 

الگوریتم تکاملی وجود ندارد. به همین دلیل نباید تصور کنیم اگر بتوانیم تنظیمات درست پارامتر را پیدا کنیم، 

ملی موفق عمل خواهد کرد. در اینجاست که باید میان استقامت خود و احتمال اینکه ممکن الگوریتم تکا

 است در حال به هدر دادن زمانمان باشیم، تعادل برقرار نماییم.

 ها دارای اطلاعات بسیار زیادی هستندجمعیت 5الف.

معیت العه کنیم. ترکیب جهای مختلف مطکند، باید جمعیت را در نسلاگر الگوریتم تکاملی خوب کار نمی

ل حتواند اطلاعات زیادی را در اختیار ما قرار دهد. اگر ببینیم که جمعیت در حال همگرا شدن به یک راهمی

دانیم که باید با دقت بیشتری با ذرات تکراری برخورد کنیم. اگر ببینیم بهبودی باشد، آنگاه مینامزد خاص می

 فهمیم که باید استراتژی بازترکیب خود را اصلاح نماییم.شود، میل نمیشوند حاصدر ذراتی که بازترکیب می

های توانیم بفهمیم نرخ جهش زیاد است یا کم. اگر ببینیم که جمعیت در نسلها میبا دنبال نمودن جهش

داریم.  زتوان فهمید به کاوش بیشتر و به انتفاع کمتر نیاابتدایی بهبود کمی دارد و یا اصلا بهبودی ندارد، می

ی جمعیت به دست آوریم تنها به میزان خلاقیت و پشت توانیم با مطالعهمحدودیت تعداد جزییاتی که می

 کار ما بستگی دارد.

 تنوع را تقویت کنید 6الف.

ی قبل مرتبط است. ما باید از میزان تنوع جمعیت آگاه باشیم. اگر جمعیت دارای میزان این نکته به نکته

، توانیم جهت تقویت تنوععملکرد خوبی نخواهد داشت. ما باید هر کاری که می احتمالاًد تنوع کافی نباش

های نامزد خوب شویم، انجام دهیم. باید به خاطر داشت برای داشتن یک حلوری از راهآنکه مانع از بهرهبی

انس تر باشد، شی خوب کافی است. هرچه تنوع بیشالگوریتم تکاملی موفق، داشتن تنها یک یا چند ذره

 موفقیت بیشتر خواهد بود.
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 استفاده نمایید مسئلهاز اطلاعات خاص  7الف.

ک ی معمولاًهای بهتری پیدا کنیم. حلداشته باشیم، قادر خواهیم بود راه مسئلههر چه درک بهتری از 

ازی به وارد ه نیشود. این بدین معناست کبدون مدل در نظر گرفته می سازیبهینه عنوانبهالگوریتم تکاملی 

ر د مسئلهباشد. با این حال، اگر از اطلاعات خاص در الگوریتم تکاملی نمی مسئلهنمودن اطلاعات خاص 

حل بهتری پیدا کنیم. یک الگوریتم تکاملی خود یک توانیم راهالگوریتم تکاملی استفاده نماییم، قطعا می

نوردی یا نزول گرادیانی وی محلی مانند تپهگر جهانی خوب است، اما استفاده از یک روش جستجبهینه

و  تواند مرز میان موفقیتتواند به قدری نتایج الگوریتم تکاملی را بهبود بخشد. این موضوع خود میمی

 شکست را تعیین کند.

 ذخیره نمایید نتایج خود را مکرراا 8الف.

تایج و افزار، نهای قدیمی نرمنسخه ،مسئلههای کامپیوتری قیمت چندانی ندارند. ما باید تنظیمات حافظه

نتایج میانی را ذخیره نماییم. بنابراین باید منظم باشیم تا هر موقع که نیاز داشتیم، با صرف کمترین زمان، در 

 خواهیم پیدا کنیم.ی خود گشته و آنچه را که میمیان اطلاعات ذخیره شده

ممکن است مجبور باشیم  گاهاًپرهزینه هستند. به لحاظ محاسباتی  معمولاً اجراهای الگوریتم تکاملی 

رای انجام و منظم ب مؤثرها اجرا کنیم تا نتایج خوبی به دست آوریم. یک راه الگوریتم را برای روزها و یا هفته

این کار آن است که الگوریتم تکاملی را برای یک روز اجرا کرده، نتایج را ذخیره کرده و سپس الگوریتم را 

یک جمعیت جدید که با استفاده از نتایج قبلی مقداردهی اولیه شده است، آغاز کنیم. این کار به دوباره و با 

اند بهره برده و هم برای های نامزد خوبی که تا کنون کشف شدهحلدهد هم از راهالگوریتم تکاملی اجازه می

 تر در حال اجرا باشد.مدت طولانی

 اهمیت آماری را دریابید 9الف.

هایمان مطلع باشیم. این موضوع بدین معنی است که باید درک از اهمیت آماری نتایج آزمایش ما باید

ی ب را ببینید(. این موضوع همچنین به این داشته باشیم )ضمیمه no-free-lunchی خوبی از آمار و قضیه

م. مایشی امتحان نماییهای آزای از دادهمعنی است که باید صحت نتایج الگوریتم تکاملی را بر روی مجموعه

فاده است سازیبهینهی مسئلههای خوب برای یک حلتوان از یک الگوریتم تکاملی جهت پیدا نمودن راهمی

ی آموزش الگوریتم تکاملی به کار هایی که در طول دورهحل بر روی دادهنمود، اما آزمایش عملکرد راه

ای مثال، ممکن است از یک الگوریتم تکاملی برای پیدا نمودن اند نیز از اهمیت بالایی برخوردار است. برنرفته

در  های آزمایشیای از دادهکنند استفاده نماییم و همچنین مجموعهساز را بهینه میپارامترهایی که یک مرتب
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قف ونماییم. با این حال، اگر در این مرحله متاختیار داریم که از آن برای ارزیابی تابع برازندگی استفاده می

های یادگیری را به خاطر بسپارد انجام تواند دادهسازی میشویم، چیزی جز اینکه نشان دهیم که مرتب

ز ای که هنوگیرد که ببینیم عملکرد آن بر روی دادهساز زمانی صورت میایم. آزمایش حقیقی مرتبنداده

ها را در این کتاب مطرح ن ایدهی اعتبارسنجی نام دارد. ایندیده است، چگونه است. این داده، مجموعه

 [.2449و همکاران،  1های اساسی اعتبارسنجی بسیار اهمیت دارد ]هیستیکنیم اما اطلاع از ایدهنمی

 خوب بنویسید 15الف.

تکاملی را انجام دهیم اما آن را با سایرین در میان  هایالگوریتمی اگر بهترین تحقیق ممکن در زمینه

گیرد تا به اشتراک گذاشته شود. دانشمند زشی نخواهد داشت. تحقیق صورت مینگذاریم، تحقیق هیچ ار

[. این 121،صفحه 2444، 2]بوریج "کار کن، تمام کن و منتشر کن"گوید: بزرگ انگلیسی مایکل فارادی می

رش ود. نگاشاند، هنوز کامل تلقی نمیتحقیق تا زمانی که نتایج منتشر نشده فرایندجمله بدین معناست که 

ر بهره هستند. اگفنی مهارتی است که این روزها دانشجویان، مهندسین و محققین به طرز دردناکی از آن بی

 رایندفای بهتری خواهیم بود. یادگیری این که چگونه بهتر بنویسیم بتوانیم بهتر بنویسیم، محققین حرفه

 اسرارآمیزی نیست. فقط باید تمرین کنیم.

 داشته باشید یدتأکبر اصول نظری  11الف.

تکاملی این روزها به بازی با پارمترها و ترکیب  هایالگوریتمتعداد بیش از حد زیادی از تحقیقات 

 هایلگوریتمااختصاص یافته است. با توجه به تعداد  سازیبهینه هایالگوریتمتکاملی با سایر  هایالگوریتم

 سازیبهینه هایالگوریتم، و همچنین تعداد سازی هر یکتکاملی در دسترس، تعداد پارامترهای میزان

تکاملی  هایالگوریتمسازی نهایت روش ممکن برای اصلاح، ترکیب و میزانبی تقریباً غیرتکاملی در دسترس، 

فق دید شوند. اجهت دستیابی به عملکرد بهتر وجود دارد. اما این تحقیقات چندان باعث پیشرفت علم نمی

د. بسیاری از دهنای، به دست نمیوتاه است و بصیرت چندانی، به جز نتایج لحظهاین گونه تحقیقات بسیار ک

شتر برند. اگر در تحقیقات خود کمی بیتکاملی از فقدان حمایت نظری و تحلیل ریاضی رنج می هایالگوریتم

ی اساسی تتکاملی تفاو هایالگوریتمتوانیم در درک خود از داشته باشیم، می تأکیدبر نظریات و ریاضیات 

های ای که تنها به پارامتری یک دوجین مقالهایجاد نماییم. یک مقاله که به نظریات پرداخته باشد، به اندازه

 سازی پرداخته باشند، ارزش دارد.میزان

                                                                                                                                             
1 Hastie 
2 Beveridge 
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 کنید تأکیدبر عمل  12الف.

یقمان هیم که تحقاند. اما اگر بخواها محدود شدهتکاملی به محک هایالگوریتمامروزه بسیاری از تحقیقات 

سین مهم را که از دید مهند مسائلیدر دنیا تفاوتی ایجاد کند، باید همکاری نزدیکی با صنعت داشته باشیم و 

ها مشغول باشند ولی بهینه نمودن محکبه  تکاملی ما ممکن است تماماً هایالگوریتمهستند حل نماییم. 

وگل و تکاملی نیست ]ف هایالگوریتماصلی وجود و اختراع هیچگاه رنگ دنیای واقعی را نبینند. اما این دلیل 

دنیای واقعی را حل کنند و به  مسائلها به وجود آمدند تا [. این الگوریتم1999[، ]فوگل،1996همکاران، 

 هایالگوریتمها مهم هستند اما فقط از این لحاظ که راه را برای طراحی و ایجاد جامعه خدمت کنند. محک

دنیای واقعی کاربرد دارند، هموار سازند. هدف اصلی در تحقیقات الگوریتم تکاملی را فراموش  تکاملی که در

 نکنید.



 

 و آزمایش عملکرد No Free Lunchقضیه ضمیمه ب: 
 𝐵میانگین بهتر از  صورتبه 𝐴ی که طوربهوجود دارند  𝐵و  𝐴 هایالگوریتمانتظار آن است که جفت  

 نتایج اصلی این مقاله آن است که چنین انتظاراتی غلط هستند. نماید ... یکی ازعمل می

 [67، صفحه 1997]ولپرت و مکردی،  2و ویلیام مکردی 1دیوید ولپرت

 های لعنتی و آمارسه نوع دروغ وجود دارد: دروغ، دروغ

 [228، صفحه 2414مارک تواین ]تواین، 

پردازد. این ضمیمه برای دانشجویان و این ضمیمه به بحث در مورد دو موضوع مجزا اما مرتبط می

 شده دهآور مهیضم عنوان تحت قسمت نیا حال نیا با. است تیاهم زئحامحققین الگوریتم تکاملی بسیار 

 .کاهدینم آن تیاهم از آن بودن مهیضم اما ست،ین مرتبط یتکامل هایالگوریتم با مستقیماً که چرا است

. دهدیم قرار یبررس مورد یاضیرریغ و یحس یمنظر از را No Free Lunch (NFL) یهیقض 1.ب بخش

 2.ب بخش. دارند یکسانی عملکرد هاتمیالگور یهمه خاص یطیشرا تحت که داردیم انیب NFL یهیقض

 یارائه ینحوه و داده شرح را کنندهگمراه ینحو به یتکامل هایالگوریتم یسازهیشب جینتا یارائه یچگونگ

 نیا در رفته کار به یهاروش انیم یرابطه مورد در ینکات شامل 3.ب بخش. کندیم یمعرف زین را درست

 .باشدیم شوند،یم واقع بحث مورد مهیضم نیا در که یقاتیتحق یراهنما نیهمچن و کتاب

 No Free Lunch یهیقض 1.ب

 دش یمعرف یرسم صورتبه یمکرد امیلیو و ولپرت دیوید توسط ابتدا که ،No Free Lunch یهیقض

 :است جالب اریبس ،[1997 ،یمکرد و ولپرت]

 کسانی ،شوندیم یریگنیانگیم ممکن مسائل تمام یرو بر که یهنگام یتکامل هایالگوریتم تمام عملکرد

 .باشدیم

 یگرید از تربد زین کی چیه و ستین یگرید از بهتر یتکامل تمیالگور چیه کل، در که معناست نیبد نیا

 کی نیا است؛ یسرانگشت یقاعده کی ای و یکل انیب کی از شیب یزیچ NFL که دیباش شتهدا توجه. ستین

. کنندیم عمل هاتمیالگور ریسا از بهتر هاتمیالگور یبرخ ،مسائل از یخاص انواع یبرا. است یاضیر یهیقض

 کاربر یعلاقه مورد یتکامل تمیالگور مورد در اساس یب یادعاها نمودن مطرح از دیبا NFL یهیقض اما

 .کند مطرح یترفروتنانه یادعاها کاربر کند کمک و دینما یریجلوگ

                                                                                                                                             
1 David Wolpert 
2 William Macready 



  سازی تکاملیهای بهینهالگوریتم/  816

 ابعتو تمام حال، نیا با. دارد مصداق گسسته سازیبهینه مسائل مورد در تنها NFL یهیقض ،یفن لحاظ به

 یدگبرازن و ردهک یمعرف را نامزد یهاحلراه ما حال، هر به. شوندیم گسسته تینها در یواقع یایدن یبرازندگ

 را "سستهگ" یواژه ،یعمل اهداف یتمام یبرا توانیم ن،یبنابرا. میریگیم اندازه یتالیجید یوترهایکامپ با را

 .کرد حذف NFL از

 بهتر هاتمیالگور ریسا از سازیبهینه هایالگوریتم یبرخ نیانگیم عملکرد رودیم انتظار یحس صورتبه

 یهاالگوریتم مانند تپه از فرود الگورتم کی 𝐴 تمیالگور. دیریبگ نظر در را 𝐵 و 𝐴 متیالگور دو مثال، یبرا. باشد

 ود هر دیکن فرض. باشدیم یاتفاق اعداد دکنندهیتول کی زین 𝐵 تمیالگور و بوده 6-2 بخش در شده یمعرف

𝑓(𝑥) اگر. هستند 𝑓(𝑥) مانند یتابع ممینیم افتنی یبرا تلاش در تمیالگور = 𝑥2  باشد، الگوریتم𝐴 بهتر اریبس 

 که دکن دیتول را یعدد است ممکن گاهاً یاتفاق یجستجو حال، نیا با. کرد خواهد عمل یاتفاق یجستجو از

 .کرد خواهد عمل 𝐴 از بهتر 𝐵 تمیالگور ییهاحالت نیچن در. باشدیم کینزد ممینیم به اریبس

𝑓(𝑥) مشابه ریذپمشتق تابع تینهایب تعداد که نمود بحث توانیم = 𝑥2  وجود دارد و الگوریتم𝐴 

 وردم در یخوب چندان عملکرد معمولاً یاتفاق یجستجو که یحال در دارد هاآن یرو بر یخوب اریبس عملکرد

 یبهتر کردعمل یاتفاق یجستجو که دارد وجود زین یرعادیغ تابع تینهایب تعداد حال، نیا با. ندارد توابع نیا

 .است شده داده نشان ریز مثال در موضوع نیا. داشت خواهد هاآن یرو بر

 1-2 مثال

 و بوده 14 یاندازه با ییجستجو یفضا یدارا تابع نیا. دیریبگ نظر در را 1.ب شکل یگسسته تابع

 استفاده تابع نیا ممینیم کردن دایپ یبرا تپه از فرود تمیالگور کی از توانیم. است شده دیتول یاتفاق صورتبه

 شروع رکتح جهت نییتع یبرا تمیالگور. میکنیم آغاز جستجو یفضا در یاتفاق یانقطه از را جستجو. نمود

  یمحل ممینیم ریمقاد از یکی در تمیالگور که یهنگام. کندیم هیهمسا ریمقاد شیآزما به

𝑥 ∈  نیانگیم طوربه تپه از لنزو تمیالگور. دینمایم شروع مجددا یاتفاق مقدار کی با افتد،یم دام به {4.7.10}

 تابع یاهیابیارز متوسط تعداد که است یحال در نیا. دارد ازین ممینیم کردن دایپ یبرا تابع یابیارز 19 به

 فرود متیالگور توسط ممینیم کردن دایپ شدن یطولان لیدل. باشدیم 14 قاًیدق یاتفاق یجستجو یبرا ازین مورد

𝑥 ینقطه از دیبا کند، دایپ را یکل ممینیم بتواند که نیا یابر تمیالگور نیا که است آن تپه از ∈  شروع [1.3]

 دیجد یاتفاق مقدار کی با دیبا و شودیم همگرا یمحل ممینیم کی به تمیالگور صورت نیا ریغ در د،ینما

𝑥 از ریغ یگرید شروع ینقطه هر. کند شروع اول از دوباره ∈  هتپ از فرود تمیالگور شودیم باعث [1.3]

 .نرسد یجهان ممینیم به و کرده تلف یمحل یگیهمسا در را خود زمان
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 وریتمالگ توسط جهانی مینیمم کردن پیدا برای تابع هایارزیابی تعداد سازی،مینیمم یمسئله: در این 1-2مثال  1شکل ب.

 .دباشمی 15 برابر اتفاقی جستجوی برای عدد این که حالی در بوده، 19 برابر تپه از فرود

 توابع این روی بر بهتری عملکرد اتفاقی جستجوی. دارد وجود 1.ب شکل مانند غیرعادی تابع نهایتبی

 بهتر آن روی بر تپه از فرود الگوریتم عملکرد که عادی، تابع هر ازای به. دارد تپه از فرود الگوریتم به نسبت

 از هترب آن مورد در اتفاقی جستجوی ردعملک که دارد وجود غیرعادی تابع یک باشد،می اتفاقی جستجوی از

 دو هر ردعملک بگیریم، میانگین ممکن توابع تمام روی بر اگر که دید توانمی. است تپه از فرود الگوریتم

 .بود خواهد خوب میزان یک به الگوریتم

 عملکردی 1.ب شکل تابع مانند غیرعادی تابعی کردن مینیمم در اتفاقی جستجوی که موضوع این شاید

 آن است فتیشگ باعث بیشتر که چیزی. نباشد شگفتی موجب چندان دارد، تپه از فرود الگوریتم از ترمؤثر

 در تپه از فرود الگوریتم و نوردیتپه الگوریتم عملکرد میانگین، طوربه دارد،می بیان NFL یقضیه که است

 از یک دامک از باید کنیم، مینیمم را تابعی خواهیممی اگر بنابراین،. است هم مشابه کاملاً تابع سازیمینیمم

 فرود وریتمالگ از باید کار این برای که گفت توانمی حسی صورتبه نماییم؟ استفاده باید الگوریتم دو این

 ریم،بگی میانگین ممکن توابع تمام روی بر اگر که گویدمی ما به NFL یقضیه حال، این با. کنیم استفاده تپه از

 داده شانن زیر مثال در موضوع این. کرد خواهد عمل تپه از فرود الگوریتم خوبی همان به نوردیتپه الگوریتم

 .است شده

 2-2 مثال

 چرا باشد کنندهگمراه تواندمی تابع این. بگیرید نظر در را 2.ب شکل در شده داده نشان یگسسته تابع

 واقع 𝑥 سترمماک مقادیر از یکی در مینیمم باشیم داشته انتظار شودمی باعث هزینه تابع در محلی تغییرات که
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 معمولاً  لیدل نیهم به و کندیم استفاده خود یجستجو در یمحل اطلاعات از تپه از فرود تمیالگور. باشد شده

𝑥 در = 𝑥 ای 1 =  وفقم یزمان تنها تپه از فرود تمیالگور. کند شروع نو از دوباره دیبا و افتدیم دام به 11

𝑥 ینقطه از که بود خواهد ∈ 𝑥 اگر گر،ید یسو از. دینما شروع [3.5] <  همواره ینوردتپه تمیالگور باشد 5

𝑥 به = 𝑥 اگر و 5 > 𝑥 به همواره ینوردتپه تمیالگور باشد 7 =  به تمیالگور که آن از پس. دیرس خواهد 7

𝑥 = 𝑥 ای 5 =  یصعود تجه دنبال به که چرا دیرس خواهد یجهان ممینیم به یبعد حرکت در د،یرس 7

 نخواهد یجهان ممینیم به دنیرس یبرا تابع یابیارز 6 از شیب به گاه چیه ینوردتپه تمیالگور. گشت خواهد

 5 به ینوردتپه تمیالگور و 11 به یاتفاق یجستجو ،16 به تپه از فرود تمیالگور نیانگیم صورتبه. داشت

 تابع مشابه یتوپولوژ با عیتا تینهایب توانیم. داشت خواهد ازین یجهان ممینیم به دنیرس یبرا تابع یابیارز

 ممینیم جهت تپه از فرود تمیالگور از دیبا رسدیم نظر به یحس صورتبه که چه اگر. نمود جادیا 2.ب شکل

 ینوردتپه تمیالگور ممکن، توابع تمام یرو بر یریگنیانگیم با که دید توانیم اما نمود، استفاده توابع نمودن

 .باشدیم تپه از فرود تمیالگور یخوب به یکردعمل یدارا

 
 11 به اتفاقی جستجوی ،16 به تپه از فرود الگوریتم میانگین، طوربه و سازیمینیمم یمسئله این برای: 2-2 مثال 2.ب شکل

𝒙 در جهانی مینیمم به رسیدن جهت تابع ارزیابی 5 به نوردیتپه الگوریتم و =  تمیالگور مسئله نیا در ن،یبنابرا. دارد ازین 𝟔

 .دارد تپه از فرود تمیالگور به نسبت یبهتر عملکرد ینوردتپه

 3-2 مثال

 دهش یساززانیم یخوب به و فیظر اریبس یواقع یایدن در دشوار یمسئله کی حل یبرا که ،GA کی

 یاقاتف ورتصبه که شخص کی به نسبت یبهتر عملکرد GA تمیالگور رودیم انتظار. دیریبگ نظر در را است،

 دینیبیم که ینفر نیاول از و دیرویم ابانیخ به دیکن فرض اما. باشد داشته زند،یم حدس را هاحلراه

 اهدخو سازیبهینه یمسئله کی حلراه کندیم انتخاب شخص آن که یعدد. کند انتخاب عدد کی دیخواهیم
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. بود دخواه سازیبهینه یمسئله تینهایب دتعدا حلراه کند،یم انتخاب شخص آن که یعدد قت،یحق در. بود

 یدکنندهیتول کی تا شود حل بهتر GA با میهست آن حل یبرا تلاش در ما که یخاص یمسئله است ممکن

 GA یوبخ به یعملکرد یاتفاق زدن حدس م،یریبگ نیانگیم ممکن مسائل تمام یرو بر اگر اما ،یاتفاق اعداد

 .داشت خواهد

 هایالگوریتم تمام یمجموعه ممکن، توابع تمام یمجموعه مورد در ساده یتسؤالا دنیپرس با توانیم

 یکم را NFL یهیقض ،سازیبهینه هایالگوریتم از ممکن یرفتارها تمام یمجموعه و ممکن سازیبهینه

 هشد داده نشان ریز مثال در NFL یهیقض درک یبرا کردیرو نیا[. 2445 واتسون، و یتلیوا] نمود شفاف

 .است

 4-2 مثال

𝑥 یدامنه با ساده یسازممینیم یمسئله کی ∈  هایالگوریتم تمام دیکن فرض. دیریبگ نظر در را [1.3]

𝑥 با را ممکن یجستجو = 𝑓(1) هاآن در که یتوابع تعداد. میکن آغاز 1 > 𝑓(2) > 𝑓(3) تینهایب باشد 

𝑓(1) هاآن در که یتوابع تعداد ب،یترت نیهم به. است > 𝑓(3) > 𝑓(2) ن،یبنابرا. است تینهایب زین باشد 

𝑥 در که یتوابع تعداد انیم کی به کی یتناظر = 𝑥 در که یتوابع تعداد با شده ممینیم 3 =  شوند،یم ممینیم 2

 .دارد وجود

 فرایند در اولشان قدم در که دیریبگ نظر در را 𝐴 مانند سازیبهینه هایالگوریتم تمام از یامجموعه حال

𝑥 جستجو، = را در  �̅� مانند سازیبهینه هایالگوریتم تمام از یامجموعه مشابه طوربه. ندینمایم امتحان را 2

𝑥نظر بگیرید که در قدم اول  =  یتوابع تعداد انیم کی به کی یتناظر که ییآنجا از. ندینمایم امتحان را 3

𝑥 در که = 𝑥 در که یتوابع تعداد و شده ممینیم 3 = در  �̅� که دید توانیم دارد، وجود ندشویم ممینیم 2

 .افتی خواهد را ممینیم 𝐴 از رترید گرید یمین در و کرده دایپ را ممینیم 𝐴نیمی از توابع ممکن زودتر از 

 نیا. دهندینم ارائه هیقض نیا یبرا یاثبات شد، ارائه NFL یهیقض مورد در نجایا به تا که ییهابحث

. دهندیم نشان ار هیقض نیا یدرست لیدل یحس صورتبه و بوده هیقض نیا  وردم در یحاتیتوض شتریب مباحث

 یهیقض. است شده ارائه[ 1997[ و ]ولپرت، مکردی، 1995و ساری،  1فیرادکل] در هیقض نیا یاضیر اثبات

NFL 2وماخرش] است شده آورده هیقض نیا مختلف انیب چند نجایا در. نمود انیب مختلف طرق به توانیم را 

 [.2441و همکاران، 

                                                                                                                                             
1 Radcliffe 
2 Schumacher 
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 ردعملک دارای سازیبهینه هایالگوریتم تمام ممکن، مسائل تمام روی بر گیریمیانگین صورت در 

 (.شد بیان نیز ضمیمه ابتدای در که طورهمان) هستند یکسانی

 مانند سازیبهینه الگوریتم دو هر برای 𝐴 و 𝐵، عملکرد اگر 𝐴 مانند مسئله کی یرو بر 𝑓 با را 𝑉(𝐴. 𝑓) 

.𝑉(𝐴 که داشت خواهد وجود 𝑔 مانند یامسئله آنگاه م،یده شینما 𝑓) = 𝑉(𝐵. 𝑔) .معناست نیبد نیا 

 وجود 𝐵 مانند یگرید تمیالگور است، چگونه مسئله کی یرو بر 𝐴 عملکرد نکهیا از نظر صرف که

 صادق زین موضوع نیا عکس. باشدیم گرید یمسئله کی یرو بر 𝐴 مشابه عملکرد یدارا که دارد

 .است

 شافر،] دباشمی میدائ حرکت ماشین یک مانند دارد اتفاقی جستجوی از بهتری عملکرد که الگوریتمی 

 نام دارد. 1کلی عملکرد پایداری یقاعده موضوع این[. 1994

 از توانب آنکه مگر است، بیهوده باشد اتفاقی جستجوی از بهتر که الگوریتمی طراحی برای تلاش 

[. این موضوع قانون پایداری 1999، 2انگلیش] نمود استفاده الگوریتم در مسئله خاص تاطلاعا

 نام دارد. 3اطلاعات

 دهستن محتمل اندازه یک به ممکن هایحلراه تمام کنیم فرض باید مسئله خاص اطلاعات غیاب در 

 نام دارد. 4برنولی ناکافی دلیل یقاعده موضوع این[. b2449دمبسکی و مارکس، ]

 دیدج الگوریتم یک کنید فرض مثال، برای. بیاورد وجود به تعادل کمی ما ادعاهای در باید NFL یقضیه

 سایر زا الگوریتم این دهیم نشان خواهیممی و ایمآورده وجود به را الگوریتم یک از بهبودیافته اینسخه یا و

 𝐹 با که را، کمح توابع از ایمجموعه کنید ضفر. کنیم منتشر را خود نتایج بتوانیم تا بوده بهتر هاالگوریتم

 �̅� ن،یبنابرا. میینمایم استفاده 𝐹ی متمم برای نشان دادن مجموعه �̅� از. میدار اریاخت در م،یدهیم شینما

 م،یدهیم شینما 𝐴 با را آن که ما، یعلاقه مورد تمیالگور اگر. ستندین 𝐹 در که است یتوابع مامی تمجموعه

 𝐵 تمیالگور که کندیم حکم NFL یهیقض آنگاه باشد، 𝐵 تمیالگور به نسبت یبهتر عملکرد یدارا 𝐹 یرو بر

 .بود خواهد 𝐴نسبت به الگوریتم  �̅� یمجموعه یرو بر یبهتر عملکرد یدارا

 لکردعم یریگاندازه یبرا یادیز یهاراه. میانکرده صحبت عملکرد یریگاندازه ینحوه مورد در نجایا به تا

 :مثال یبرا. دارد وجود تمیالگور کی

                                                                                                                                             
1 The Law of Conservation of General Performance 
2 English 
3 The Law of Conservation of Information 
4 Bernoulli’s Principal of Insufficient Reason 
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 صیمشخ تعداد و نسل مشخصی تعداد از پس شده پیدا یذره بهترین اساس بر را عملکرد توانمی 

 .نمود گذارینام بهترین بهترینِ را راه این توانمی. نمود گیریاندازه سازیشبیه

 مشخصی تعداد از پس آمده دست به هایحلراه بهترین میانگین اساس بر را عملکرد توانمی 

 را روش این توانمی. نمود گیریاندازه باشند،می نسل مشخصی تعداد دارای کدام هر که سازی،شبیه

 .نمود گذارینام بهترین میانگینِ

 گذشت از پس جمعیت در موجود ذرات تمام برازندگی میانگین یمحاسبه با را عملکرد توانمی 

 سازی،یهشب مشخصی تعداد از پس هامیانگین این بهترین کردن پیدا پسس و نسل، مشخصی تعداد

 .نامید میانگین بهترینِ توانمی را روش این. نمود محاسبه

 گذشت از پس جمعیت در موجود ذرات تمام برازندگی میانگین یمحاسبه با را عملکرد توانمی 

 سازی،شبیه مشخصی تعداد از پس هامیانگین این میانگین یمحاسبه سپس و نسل مشخصی تعداد

 .نامید میانگین میانگینِ توانمی را روش این. نمود محاسبه

 یمشخص تعداد از پس شده پیدا هایحلراه بهترین استاندارد انحراف اساس بر را عملکرد توانمی 

 .نمود گیریاندازه سازی،شبیه مشخصی تعداد و نسل

 ترکیبی عملکرد هایگیریاندازه تا نمود ترکیب توانمی را الاب گیریاندازه هایروش از روش چند هر 

 .شود حاصل

 نمود گیریمیانگین مسئله چند روی بر توانمی را بالا گیریاندازه هایروش از یک هر. 

 قیقت،ح در. باشد داشته وجود عملکرد گیریاندازه برای راه سازیبهینه مسائل تعداد به رسدمی نظر به

 .است نهایتبی هااین وید هر تعداد

 توانمی را NFL یقضیه: سازدمی آشکار را NFL یقضیه مهم هایویژگی از دیگر یکی موضوع این

 گریدی الگوریتم از الگوریتم یک شودمی گفته گاهی. نمود اعمال عملکرد، گیریاندازه ینحوه از مستقل

 ملکردع دارای الگوریتم که باشد معنا این به است مکنم پایداری و مقاومت یواژه. است پایدارتر و ترمقاوم

 ارزیابی نویز هب نسبت نسبی صورتبه الگوریتم اینکه یا و بوده، مسائل از وسیعی یگستره روی بر خوبی

 یقضیه. است غیرحساس الگوریتم، پارامترهای تغییرات و برازندگی تابع پارامترهای تغییرات برازندگی، تابع

NFL مچنینه قضیه این. هستند پایدار و مقاوم اندازه یک به هاالگوریتم تمامی که دهدمی ما به را ناناطمی این 

 الگوریتم اگر[. 2441 همکاران، و شوماخر] هستند تخصصی اندازه یک به هاالگوریتم تمام که گویدمی ما به

𝐴 تابع یمجموعه یرو بر 𝐹 تمیالگور از ترمقاوم 𝐵 ،تمیورالگ آنگاه باشد 𝐵 یمجموعه یرو بر �̅�  از الگوریتم

𝐴 است ترمقاوم. 
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 یهیزاو اگر اما کند،یم جلوه یحس درک با تناقض در و یبصر ریغ اریبس ایزوا یبرخ از NFL یهیقض

 رنظ در با. دارد قرار راستا کی در یحس درک با کاملاً هیقض نیا که دید توانیم م،یکن عوض را خود دید

 اواسط در آن یرسم اثبات از شیپ متون، و مقالات در آن شدن ظاهر ،NFL یهیقض از یحس دید نیا گرفتن

 [:7، صفحه 1991نوشته است ]رالینز،  1نزیرال یگرگور مثال، یبرا. ندارد یشگفت یجا چندان ،94 یدهه

 صورتهب ییهاگفته نیچن. برد کار به یتابع هر سازیبهینه یبرا توانیم را هاGA که شودیم گفته گاهاً... 

 یدعملکر د،ینما برآورده را ادعاها نیا از یکی که یتمیالگور هر رودیم انتظار. هستند صادق یمحدود یلیخ

 .باشد نداشته توابع تمام یمجموعه یرو بر یاتفاق یجستجو از بهتر

 یبرخ. است بوده متفاوت اند،داده نشان NFLی نسبت به قضیه سازیبهینهالعملی که محققین عکس

 تیذابج فاقد ،"ممکن مسائل تمام مجموعه یرو بر شده گرفته نیانگیم" شرط لیدل به NFL یهیقض ندیگویم

 هبلک م،یندار یاعلاقه ممکن مسائل تمام به ما ،(یاضیر یایدن خلاف بر) یواقع یایدن در. باشدیم یعمل

 و یتفاقا معمولاً یواقع یایدن مسائل. رندیگیم نشئت یعمل یکاربردها از که میدار علاقه یمسائل به شتریب

 ،یواقع یایدن یسازممینیم مسائل در که معناست نیبد نیا. باشندیم ساختار یدارا و ستندین کنندهگمراه

 یزیچ مانه واقعاً نیا. دینمایم عمل ینوردتپه تمیالگور ای یاتفاق یجستجو از بهتر تپه از فرود تمیالگور

 :میهست آن شاهد یواقع یایدن در اوقات شتریب که است

 عملکرد یدارا سازیبهینه هایالگوریتم یهمه که دید توانیم علاقه مورد مسائل یرو بر یریگنیانگیم با

 .ستندین یکسانی

 NFL یهیقض. ندارد یارتباط یعمل یمهندس با NFLی اما این موضوع دال بر این نیست که قضیه

 آن رساختیز نیا. آوردیم فراهم م،یدانیم یحس صورتبه میکنیم فکر که آنچه یبرا یمحکم رساختیز

 در را همسئل خاص اطلاعات دیبا سازیبهینه یمسئله کی یبرا خوب حلراه کی به یابیدست جهت که است

 گرا. میابی دست یاتفاق یجستجو از بهتر یعملکرد به بیترت نیبد و میببر کار به خود یجستجو تمیالگور

 ظمن ینوع یدارا جستجو یفضا یعنی) دارند شدن خوشه به لیتما مسئله کی خوب یهاحلراه که میبدان

 یضاف نظم که میبدان اگر. داد خواهد نشان خود از یخوب عملکرد بیبازترک که دانست میخواه آنگاه ،(است

 .است یشتریب تیاهم یدارا جهش که افتیدر توانیم آنگاه است، کمتر جستجو

 کی عملکرد نمودن نهیبه جهت را PID یکنندهکنترل کی یپارامترها میخواهیم دیکن فرض مثال، یبرا

 به ای) یانیرادگ اطلاعات که میکن یطراح را ییجستجو میتوانیم کار نیا یبرا. میینما نهیبه یکنترل ستمیس

 فرایند در اطلاعات نیا از سسپ و کرده محاسبه را( PID یپارامترها به عملکرد تیحساس زانیم یعبارت

                                                                                                                                             
1 Gregory Rawlins 
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. باشدیم جستجو فرایند در مسئله خاص اطلاعات از استفاده یمعن به نیا. دینمایم استفاده خود یجستجو

 چیه یبرا تقریباً یانیگراد اطلاعات که چرا دینمایم زیپره NFL یهیقض از PID یساززانیم تمیالگور نیا

 NFL یهیقض یقلمرو از مسئله خاص اطلاعات آوردن فراهم با گفت توانیم. ستین دسترس در یتابع

 راه کی. نمود خواهد عمل یاتفاق یجستجو از بهتر ما یتکامل تمیالگور احتمالاً علت نیهم به و شده خارج

 کی مانند را سازیبهینه فرایند NFL یهیقض که است نیا آن و دارد وجود موضوع نیا انیب یبرا گرید

. ردیگیم نظر در جستجو فرایند در مسئله خاص اطلاعات گونه چیه حضور بدون و کورکورانه یجستجو

 شامل هاتمیالگور نیا که یمعن نیبد ستند،ین کورکورانه یواقع یایدن در مؤثر یجستجو هایالگوریتم اما

 [.1998، 1کالبرسون] باشندیم مسئله خاص اطلاعات

 یکاربردها. باشدیم( 1-4-18 بخش) گرددوره یفروشنده یمسئله در یواژگون گر،ید مثال کی

 را خود قتو شتریب یواژگون ل،یدل نیهم به. است متقاطع یهالبه بدون یریمس متضمن یواژگون یچندگانه

 .هستند بهتر نیانگیم از که کندیم ییرهایمس صرف

 تیاهم زئحا لهمسئ یارائه ینحوه چرا که دیگویم ما به میرمستقیغ صورتبه نیهمچن NFL یهیقض

 مسئله دیبا آنگاه باشد، منظم یساختار یدارا مسئله کی یجستجو یفضا اگر(. دینیبب را 3-8 بخش) است

 جینتا به تهافیساخت یجستجو کی با توانیم پس. شود حفظ جستجو یفضا نظم که نمود ارائه ایگونهبه را

 یاقاتف یجستجو همان از توانیم م،یینما ئهارا ساختار بدون ایگونهبه را مسئله اگر. افتی دست یخوب

 .نمود استفاده

 [:2445 واتسون، و یتلیوا] اندنموده انیب ریز صورتبه را NFL یهیقض جینتا واتسون و یتلیوا

 شودیم خاص یامسئله بر تمیالگور تأثیر و تیکل انیم یتعادل شامل سازیبهینه تمیالگور کی یطراح .

 کی یابر است ممکن دارد، یخوب عملکرد محک توابع از یعیوس یگستره یرو بر که تمیالگور کی

 که یمعن نیبد است، صادق زین هیقض نیا عکس. نباشد مؤثر چندان یواقع یایدن از خاص یمسئله

 جینتا است ممکن باشندیم استاندارد یهامحک یرو بر یفیضع عملکرد یدارا که یهایالگوریتم

 دست هب یخوب جینتا اغلب ساده هاتمیالگور. باشند داشته یپ در یاقعو یایدن مسائل یبرا یخوب

 یکی. شوندیم یطراح خاص مسئله کی در بهتر جینتا به یابیدست یبرا دهیچیپ هایالگوریتم. دهندیم

 کی تجه تمیالگور یساززانیم یبرا تلاش و زمان قدر چه که است آن گرفت دیبا که یماتیتصم از

 تیاهم قدر هچ بهتر سازیبهینه یجهینت کی به یابیدست گر،ید عبارت به. میکن صرف خاص یمسئله

 .دارد

                                                                                                                                             
1 Culberson 
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 به سبتن را یبهتر جینتا دیبا ،سازیبهینه تمیالگور در مسئله خاص اطلاعات از استفاده صورت در 

 هاستفاد یدرست به مسئله خاص اطلاعات از که آن شرط به البته) میآور دست به تریکل تمیالگور کی

 مشاهده یطولان یمدت یبرا دانشمندان و نیمهندس که است یکل یقاعده کی از یمثال نیا(. شود

 هتج که یهایالگوریتم و ابزار. دارد وجود تمیالگور عملکرد و تیکل انیم یتعادل شهیهم. اندنموده

 واهندنخ مسئله هر یرو بر یخوب عملکرد تینها در اند،شده یطراح مسائل از یعیوس یگستره

 .داشت

 داشته ازیسبهینه تمیالگور یرو بر یتوجه قابل تأثیر تواندیم سازیبهینه یمسئله یارائه ینحوه 

 ئهارا ینحوه انتخاب. نمود ارائه ممکن روش تینهایب به توانیم را سازیبهینه یمسئله هر. باشد

 یولانط در کار نیا اما. بطلبد شود، یسازادهیپ تمیالگور نکهیا از شیپ یحت را یادیز کار تواندیم

 (.دینیبب را 3-8 بخش) بود خواهد دیمف اریبس مدت

 یرو بر هک دینکن تصور بود، محک توابع یرو بر یخوب عملکرد یدارا سازیبهینه تمیالگور کی اگر 

 ردعملک یدارا سازیبهینه تمیالگور کی اگر ن،یهمچن. دارد یخوب عملکرد زین یواقع یایدن مسائل

 یفیضع عملکرد زین یواقع یایدن مسائل یرو بر که دینکن تصور بود، محک توابع یرو بر یفیضع

 اب مرتبط مقالات شتریب تیاهم مورد در دیترد جادیا باعث NFL یهیقض یجهینت نیا. داشت خواهد

 فاقد و ردهک تمرکز محک توابع یرو بر تنها مقالات نیا شتریب که چرا شودیم یتکامل هایالگوریتم

 .باشندیم یواقع یایدن مسائل یرو بر یکاف تأکید

 یهیقض که باشدیم یتوابع از یامجموعه افتنی یبرا تلاش شامل NFL یهیقض مورد در یفعل قاتیتحق

NFL یهیقض که دیآور ادی به. ستین صادق هاآن مورد در NFL ممکن سازیبهینه مسائل تمام مورد در 

 تاس واضح مثال، یبرا. ستین صادق سازیبهینه مسائل یهامجموعه تمام مورد رد هیقض نیا. است صادق

 عمل یفاقات یجستجو از بهتر باشندیم ممینیم کی یدارا که یمسائل مورد در تپه از فرود تمیالگور کی که

 تک یهایاچندجمله با را هاآن توانیم که یتوابع یبرا NFL یهیقض که است آن گرید یجهینت کی. کندیم

 NFLی [. همچنین، قضیه2441و اوپاکر،  1ستنسنیکر] ستین صادق نمود، انیب محدود یدگیچیپ با و رهیمتغ

 [.2445 ،یمکرد و ولپرت] ستین صادق زین یتکامل-هم مسائل از خاص ینوع مورد در

 یبرا را یمهم جینتا تواندیم ستین صادق هاموردآن در NFL یهیقض که توابع از گرید یامجموعه افتنی

 تیقابل همچون یموارد به هاسؤال نیا. باشد داشته دنبال به یعمل سازیبهینه هایالگوریتم یطراح

                                                                                                                                             
1 Christensen 
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 یبستگ ع،تواب یمتناه و ینامتناه یهامجموعه انیم تفاوت نیهمچن و مسائل فیتوص طول توابع، یسازفشرده

 .[2411، 2و هاتر 1موریلت] ،[2441 همکاران، و شوماخر] دارد

 عملکرد شیآزما 2.ب

 در یکاملت الگورتم یهایسازهیشب جینتا یارائه و آمار با مرتبط موارد یبرخ مورد در بحث به بخش نیا

 هایالگوریتم قاتیتحق انجام ای و مطالعه به که یکس هر. پردازدیم یفن متون و هانامهانیپا مقالات، ها،رساله

 گونهچ دهدیم نشان ما به بخش نیا. باشد داشته بخش نیا موضوعات از یخوب درک دیبا پردازدیم یتکامل

 نیچن چگونه دهدیم نشان ما به نیهمچن بخش نیا. میبکاه جمانینتا یارائه در شاتیگرا و لاتیتما از

 بر بخش نیا مییبگو باشد بهتر دیشا. میده صیتشخ گرانید یهانوشته و مقالات در را یشاتیگرا و لاتیتما

 و جینتا خواندن هنگام در چه و گرانید جینتا و هانوشته خواندن هنگام در چه که دارد تأکید ضوعمو نیا

 .میده خرج به سالم شک ینوع دیبا خودمان، یهانوشته

 یتکامل هایالگوریتم یقاتیتحق مقالات در معمول طوربه که یمسائل یبرخ از یمرور 2-1.ب بخش

 یسازهیشب جینتا یارائه ینحوه از افراد چگونه دهدیم نشان 2-2.ب بخش .دهدیم ارائه را شوندیم مشاهده

 چگونه دهدیم نشان بخش نیا گرید عبارت به. ندینمایم استفاده خواهندیم که یریگجهینت گونه هر یبرا

 نیا(. باشد سهوا و غرض بدون اتفاق نیا میدواریام البته) داد ارائه گمراهکننده ایگونهبه را جینتا توانیم

 بخش .داد ارائه صادقانه و واضح ایگونهبه را یسازهیشب جینتا توانیم چگونه دهدیم نشان نیهمچن بخش

 استفاده هاآن از هایسازهیشب در که یاتفاق اعداد یهادکنندهیتول مورد در مهم نکات یبرخ به 2-3.ب

، که میزان قابل توجه بودن تفاوت میان دو T3 آزمون مرور به 2-4.ب بخش. نمود خواهد اشاره م،یینمایم

، که میزان قابل F4نیز به مرور آزمون  2-5پردازد. بخش ب.کند، میسازی را مشخص میمجموعه نتایج شبیه

 .پرداخت خواهدکند، سازی را مشخص میتوجه بودن تفاوت میان بیش از دو مجموعه نتایج شبیه

 یسازهیشب جینتا اساس بر اغراق 2-1.ب

و  5هاف] میکن یزندگ آمار با چگونه کتاب است، شده آورده فصل نیا اول در که نیتوا مارک یجمله

ی گویند. هنگام[ و بخش حاضر، همگی سخن مشابهی در مورد تحقیقات الگوریتم تکاملی می1993، 6گیس

                                                                                                                                             
1 Lattimore 
2 Hutter 
3 T-test 
4 F-test 
5 Huff 
6 Geis 
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رایش و شید که نوعی گکنید مطمئن باکه نتایج الگوریتم تکاملی را در یک مقاله و یا یک کتاب مشاهده می

تمایل در آن نتایج وجود دارد. این گرایش ممکن است عمدی و یا سهوی باشد، ممکن است مستقیم و یا 

غیرمستقیم باشد، ممکن است پررنگ و یا کمرنگ باشد، ممکن است ناچیز و یا قابل توجه باشد، اما همیشه 

 یریگجهینت آن یخروج اساس بر و میخوانیم را مقاله کی که یهنگام. نوعی گرایش و تمایل وجود دارد

 اگر یحت ای و دادیم ارائه را جینتا از یگرید یمجموعه سندهینو اگر که میباش داشته خاطر به دیبا م،یینمایم

 .آمدیم در آب از متفاوت کاملاً زین ما یهایریگجهینت داد،یم ارائه یگرید نحو به را جینتا همان

 سازیبهینه مسائل یتمام یرو بر یریگنیانگیم صورت در داردیم انیب که ،NFL یهیقض به توجه با

 وابعت یرو بر هاتمیالگور نمودن شیآزما باشد،یم کسانی سازیبهینه هایالگوریتم یتمام عملکرد ممکن

 یامر جستجو یهاالگوریتم یاسهیمقا یابیارز ،یفن دید از" یتلیوا یگفته بر بنا. رسدیم نظر به هودهیب محک

 و میسیبنو 𝐴 یتکامل تمیالگور مورد در مقاله کی ما اگر[. 333صفحه ،2445 واتسون، و یواتل] "است ریخط

 نسبت یبهتر عملکرد یدارا 𝐹 مانند محک توابع از یامجموعه یرو بر تمیالگور نیا که میده نشان آن در

دارای  �̅� توابع مجموعه یرو بر 𝐵 تمیالگور که دداریم انیب NFL یهیقض آنگاه باشد،یم 𝐵 تمیالگور به

 باشد.می 𝐴عملکرد بهتری نسبت به 

 ادند نشان در ما مقاله یاصل ینکته اگر. کند دلسرد را ما اندازه از شیب دینبا موضوع نیا حال، نیا با

 داشته ادی به. بود خواهد زیآمتیموفق ما یمقاله آنگاه باشد، 𝐹 یمجموعه یرو بر 𝐵 به نسبت 𝐴 بودن بهتر

 عملکرد یدارا 𝐹 ممکن یهامجموعه تمام یرو بر هاتمیالگور یتمام نشده گفته NFL یهیقض در که دیباش

 یتمام ممکن، ائلمس یتمام یرو بر گرفتن نیانگیم با که است شده انیب هیقض نیا در بلکه باشند،یم یکسانی

 تمیالگور است ممکن واقعاً که است یمعن نیبد واقع در نیا. بود خواهند کسانی عملکرد یدارا هاتمیالگور

𝐴 باشد داشته یبهتر عملکرد مسائل از یخاص نوع ای و خاص یمسائل یبرا. 

 دیبا اما است، ارزنده یکار یتکامل هایالگوریتم زدن محک اگرچه که دارد اشاره نکته نیا  موضوع نیا

 ینهیزم رد معمول مقاله کی. میینما لیتعد را خود یریگجهینت میبتوان تا میباش داشته ذهن در را NFL یهیقض

 عملکرد یدارا 𝐹 مانند محک توابع از یامجموعه یرو بر 𝐴 تمیالگور که دهدیم نشان یتکامل هایالگوریتم

 :دهدیم ارائه را ریز یجهینت مانند یاجهینت سپس و است 𝐵 تمیالگور به نسبت یبهتر

 .است بهتر 𝐵 از تابع سازیبهینه یبرا 𝐴 که دید توانیم نیبنابرا

ی نادرست هستند. اما مقالات معمولی که در زمینه اساساً NFLی ادعاهایی مانند این از دیدگاه قضیه

. باشندیم خود یریگجهینت و ههایی این چنینی در چکیده، مقدمتکاملی وجود دارند شامل عبارت هایالگوریتم

 :باشد نیچن نیا تواندیم ترخاضعانه یادعا کی
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 مقاله نیا در شده بحث یهاصهیخص یدارا که یتوابع سازیبهینه یبرا 𝐴 که دید توانیم نیبنابرا

 .کندیم عمل 𝐵 از بهتر باشند،یم

شوند، هیچ تلاشی در جهت با این حال، مقالاتی که شامل آزمایش عملکرد بر روی توابع محک می

 شودیم باعث که دارند یژگیو چه هامحک نیا. دهندینم ارائههای توابع محک ویژگیبررسی خواص و 

 𝐹 در موجود توابع که است نیا موضوع نیا علت ایآ باشد؟ داشته 𝐵 از یبهتر عملکرد 𝐴 تمیالگور

 به پاسخ ؟اندتیمحدود یدارا نکهیا ای و اندوستهیپ دوم تقای هستند یا دارای مشپذیرند یا چند پیمانهمشتق

 هترب یادعا کی ل،یدل نیهم به. شوندیم گرفته دهیناد علت نیهم به و است دشوار معمولاً یتسؤالا نیچن

 :است ریز صورتبه نمود مطرح یتکامل تمیالگور با مرتبط یمقاله کی در توانیم که( ترخاضعانه)

 عملکرد اندگرفته قرار بحث مورد مقاله نیا در که یتوابع سازیبهینه یبرا 𝐴 که دید توانیم نیبنابرا

 .دارد 𝐵 به نسبت یبهتر

 عبارت به .است نشده یتجرب جینتا یفرا به جینتا میتعم بر یسع آن در که چرا است یبهتر یادعا نیا

 که اچر رسدیم نظر به یادیز یکم هم ادعا نیا یحت حال، نیا با. است نگرفته صورت یاضاف یادعا گر،ید

 .نمود یسازادهیپ و زانیم یاریبس طرق به را هاتمیالگور توانیم

 کلاس در محک توابع است ممکن که است آن محک جینتا یارائهیکی دیگر از مشکلات مرتبط با 

 یینها کاربرد هب یتکامل هایالگوریتم نیمحقق شتریب که است آن بر فرض. نباشد یواقع یایدن جالب مسائل

 عملکرد یدارا 𝐴 تمیالگور که دهد نشان مقاله کی اگر. هستند مندعلاقه یواقع یایدن مسائل در قشانیتحق

باشد، این موضوع چه ارتباطی با دنیای واقعی خواهد می 𝐹 مانند هامحک از یامجموعه یرو بر یخوب

 ردعملک یدارا 𝐴 تمیالگور که گرفت جهینت بتوان است ممکن ،NFLی داشت؟ در حقیقت، با توجه به قضیه

 یرو بر یبهتر یعملکرد یدارا 𝐴 تمیالگور اگر بالاخره،. باشدیم یواقع یایدن مسائل یرو بر یفیضع

 بر یبهتر عملکرد یدارا 𝐵، که تنها از توابع محک تشکیل شده است، باشد، آنگاه الگوریتم 𝐹 یمجموعه

 یابیدست یبرا یشگیهم یمسابقه نیا. بود خواهد باشد،یم یواقع یایدن مسائل، که شامل �̅� یمجموعه یرو

 دشانعملکر که میابی دست هاتمیالگور از یامجموعه به است شده باعث محک مسائل یرو بر بهتر عملکرد

 .هستند بلااستفاده یمهندس لحاظ به اما است، خوب اریبس محک توابع یرو بر

 تأکید ردهاکارب بر شتریب دیبا یملتکا هایالگوریتم مقالات شد، ارائه بخش نیا در که یمباحث لحاظ از

 ل،متداو محک توابع از جینتا درج عدم صورت در است ممکن گاهاً . محک مسائل و توابع تا باشند داشته

 نفس هب اعتماد جادیا باعث محک توابع به حد از شیب یاتکا نیا اما شود، مواجه مشکل با مقاله شدن قبول

 همشاهد هاژورنال در را یتکامل هایالگوریتم از یقیحق یکاربرد توانیم یسخت به امروزه. شودیم کاذب
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 دیاب مقالات یاصل موضوع مییبگو تئجر به میتوانیم م،یآورد دست به NFL یهیقض از که یدید با اما. نمود

 یرو بر یلتکام تمیالگور عملکرد شیآزما با تنها. باشد یواقع یایدن مسائل در یتکامل تمیالگور یکاربردها

 .هستند دیمف یتکامل هایالگوریتم که گفت نفس به اعتماد با توانیم یواقع یایدن مسائل

 مینکن گزارش چگونه و میکن گزارش را یسازهیشب جینتا چگونه 2-2.ب

 داده رائها کنندهگمراه ایگونهبه را یسازهیشب جینتا سندگانینو چگونه معمولاً  که دهدیم نشان بخش نیا

 آمار از استفاده با توانیم چگونه که دهدیم نشان نیهمچن بخش نیا. دهند بازتاب را یو نظر مورد امیپ تا

  بخش به را آمار مورد در ترهیپرما و شتریب بحث. نمود ارائه صادقانه و شفاف یصورتبه را جینتا

 .میینمایم موکول 2-4.ب

 فرض. میینما سهیمقا محک کی یرو بر را 𝐵 و 𝐴 یتکامل تمیالگور دو عملکرد میخواهیم دیکن فرض

 در. شوندیم اجرا نسل 𝑇 یبرا تمیالگور هر. میینمایم اجرا محک کی یرو بر را تمیالگور دو نیا که دیکن

ای دهیم. با این کار مجموعهنشان می 𝑓𝑚𝑖𝑛 با را آن و گرفته اندازه را تیجمع یذره نیبهتر ینهیهز نسل هر

 اهیم داشت که به شکل زیر خواهد بود:ها را خواز داده

 (1)ب.
𝐴 الگوریتم: 𝑓𝐴,𝑚𝑖𝑛 = {𝑓𝐴0, 𝑓𝐴1, 𝑓𝐴2, … , 𝑓𝐴𝑇} 

𝐵 الگوریتم: 𝑓𝐵,𝑚𝑖𝑛 = {𝑓𝐵0, 𝑓𝐵1, 𝑓𝐵2, … , 𝑓𝐵𝑇} 

 و 𝐴 هایالگوریتم یبرا هیاول یدهمقدار از پسی بهترین ذره به ترتیب هزینه 𝑓𝐵0و  𝑓𝐴0ی بالا در معادله

𝐵 و بوده 𝑓𝐴𝑖  و𝑓𝐵𝑖 ی بهترین ذره پس از نسل نیز هزینه𝑖تمیالگور عملکرد. باشندیم اُم 𝐴 با توانیم را 

 :گرفت اندازه نسل 𝑇 طول در تمیالگور نیا توسط شده دایپ یذره نیبهتر ینهیهز

min :متریک الگوریتم 𝐴 (2)ب.
𝑖∈[0,𝑇]

𝑓𝐴𝑖 

 یکنواختی غیر افزایشی خواهد بود، بنابراین صورتبه 𝑓𝐴𝑖نماییم، گرایی استفاده میبا فرض این که از نخبه

min :متریک الگوریتم 𝐴 (3)ب.
𝑖∈[0,𝑇]

𝑓𝐴𝑖 = 𝑓𝐴𝑇 

 دارد، یبهتر عملکرد کدام مینیبب میبخواه و کرده اجرا محک کی یرو بر را 𝐵 و 𝐴 هایالگوریتماگر 

 توانیم نتیجه بگیریم کهمقایسه نمود. می 𝑓𝐵𝑇را با  𝑓𝐴𝑇 یسادگ به توانیم
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} منطق غلط (4)ب.
𝑓
𝐴𝑇
< 𝑓

𝐵𝑇
𝐴 از 𝐵 بهتر است اگر 

𝑓
𝐵𝑇
< 𝑓

𝐴𝑇
𝐵 از 𝐴 بهتر است اگر 

 

 یکی. میینما هاستفاد یوبیمع منطق نیچن از گاه چیه دیانب ما. ستین معتبر یاستدلال نیچن که است واضح

 کی هب که یمعن نیبد هستند، یاتفاق یتکامل هایالگوریتم که است آن دارد اریبس تیاهم که ینکات از

 جینتا اجرا ارب هر در یتکامل تمیالگور ،یکل صورتبه و نیبنابرا. دارند یبستگ یاتفاق اعداد یدکنندهیتول

 تمیالگور هک میریبگ جهینت است ممکن میده انجام کباری تنها را بالا شیآزما اگر. نمود خواهد دیتول یمتفاوت

𝐴 تمیالگور از بهتر 𝐵 متیالگور میریبگ جهینت است ممکن م،یینما تکرار دوباره را شیآزما اگر اما. است 𝐵 

 تمام جینتا از استفاده و هایسازهیشب یچندباره یاجرا که است لیدل نیهم به. است 𝐴 تمیالگور از بهتر

 که یطوربه ،یسازهیشب نیچند از استفاده. است مهم یتکامل هایالگوریتم یسهیمقا هنگام در هایسازهیشب

 نام لوکار مونت روش ای و یسازهیشب شیآزما کارلو، مونت یسازهیشب شود، آغاز یاتفاق صورتبه کی هر

 [.2414، 1و کاسلا رابرت] دارد

 یرو بر را 𝐵 و 𝐴 هایالگوریتمایم. سپس، سازی مونت کارلو را درک کردهحال فرض کنید مفهوم شبیه

 هاتمیالگور که بار هر. است کارلو مونت یهایسازهیشب تعداد 𝑀. میینمایم اجرا بار 𝑀 تعداد به و مسئله کی

ی برای نشان دادن هزینه 𝑓𝐵𝑇𝑘و  𝑓𝐴𝑇𝑘آید. از ت میبه دس 𝑓𝐵𝑇و  𝑓𝐴𝑇 یبرا یمتفاوت جینتا شوندیم اجرا

 اطلاعات توانیم. میینمایم استفاده اُم𝑘 یکارلو مونت یسازهیشب از اُم𝑇 نسل یانتها در 𝐵و  𝐴 هایالگوریتم

 :نوشت ریز صورتبه را یسازهیشب

 (5)ب.
𝐴 نتایج الگوریتم: {𝑓𝐴𝑇1, 𝑓𝐴𝑇2, … , 𝑓𝐴𝑇𝑀} 

𝐵 نتایج الگوریتم: {𝑓𝐵𝑇1, 𝑓𝐵𝑇2, … , 𝑓𝐵𝑇𝑀} 

 زیر مقایسه نمود: صورتبهتوان متوسط عملکرد دو الگوریتم را می

 (6)ب.

𝑓�̅� =
1

𝑀
∑𝑓𝐴𝑇𝐾

𝑀

𝑘=1

 

𝑓�̅� =
1

𝑀
∑𝑓𝐵𝑇𝐾

𝑀

𝑘=1

 

                                                                                                                                             
1 Casella 
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 :1زیر مقایسه نمود صورتهبتوان واریانس عملکرد دو الگوریتم را همچنین، می

 (7)ب.

𝜎𝐴
2 =

1

𝑀 − 1
∑(𝑓𝐴𝑇𝐾 − 𝑓�̅�)

2
𝑀

𝑘=1

 

𝜎𝐵
2 =

1

𝑀 − 1
∑(𝑓𝐵𝑇𝐾 − 𝑓�̅�)

2
𝑀

𝑘=1

 

 شود:زیر مقایسه می صورتبهعملکرد بهترین حالت دو الگوریتم نیز 

 (8)ب.
𝑓𝐴,𝑏𝑒𝑠𝑡 = min

𝑘∈[1,𝑀]
𝑓𝐴𝑇𝐾  

𝑓𝐵,𝑏𝑒𝑠𝑡 = min
𝑘∈[1,𝑀]

𝑓𝐵𝑇𝐾  

 :نمود سهیمقا ریز صورتبه توانیم زین را تمیالگور دو حالت نیبدتر عملکرد ت،ینها در

 (9)ب.
𝑓�̅�,𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡 = max

𝑘∈[1,𝑀]
𝑓𝐴𝑇𝐾 

𝑓�̅�,𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡 = max
𝑘∈[1,𝑀]

𝑓𝐵𝑇𝐾 

 ی متوسطی که ازنمایند. مقادیر هزینهگیری میها نوع مختلفی از عملکرد را اندازهریکهر یک از این مت

ه های بدهند. واریانسها را نشان میآیند، مطلوبیت متوسط عملکرد الگوریتم( به دست می6ی )ب.معادله

 بهترین حالت مقدار هزینهنمایند. ها را تعیین می(، میزان تداوم عملکرد الگوریتم7)ب. دست آمده از معادله

 انتظار ها،تمیالگور یچندباره یاجرا صورت در که است آن آید حاکی از( به دست می8ی )ب.که از معادله

 تر خواهد بود.منطقی تمیالگور کدام از عملکرد نیبهتر ارائه

 از متوسط ینهیهز ریمقاد. ندینمایم یریگاندازه را عملکرد از یمتفاوت نوع هاکیمتر نیا از کی هر

 هک ییهاانسیوار. کنندیم عمل خوب قدر چه متوسط طوربه هاتمیالگور که ندیگویم ما به( 6.ب) یمعادله

 نیهترب ینهیهز ریمقاد. رندیگیم اندازه را هاتمیالگور عملکرد تداوم زانیم ندیآیم دست به( 7.ب) یمعادله از

 عملکرد انتظار کی کدام از هاتمیالگور یباره چند یاجرا صورت در ندیگویم ما به( 8.ب) یمعادله از حالت

 یصورت در دیگویم ما به زین دیآیم دست به( 8.ب) یمعادله از که حالت نیبدتر ینهیهز. میباش داشته یبهتر

 شوند هیلاو یدهمقدار ایگونهبه هاتمیالگور که یصورت در نیهمچن و میینما اجرا کباری تنها را هاتمیالگور که

 صورت در. میباش داشته یبهتر عملکرد انتظار تمیالگور کدام از شود، حاصل هاتمیالگور از بد یعملکردها که

                                                                                                                                             
𝑀)( به جای 7ی )ب.رود مخرج کسر معادلهطور معمول انتظار میبه 1 − 𝑀)باشد. اما استفاده از  𝑀، برابر (1 − در مخرج تخمین بهتری  (1

 [.376یلهئ، مس2446]سایمون،  دهداز واریانس به دست می
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 و بنیا] به دیتوانیم یتکامل هایالگوریتم یعملکرد یهاکیمتر مورد در شتریب مباحث از یآگاه به لیتما

 .دیینما مراجعه[ 24111 ت،یاسم

 که دیکن فرض نیهمچن. میینما اجرا محک یمسئله کی یرو بر را 𝐵 و 𝐴 تمیرالگو دو دیکن فرض

 :میاآورده دست به را ریز جینتا و کرده اجرا بار 𝑀 را هاتمیالگور

𝑓�̅� (14)ب. = 14,    𝜎𝐴
2 = 4,    𝑓�̅�,𝑏𝑒𝑠𝑡 = 7,    𝑓�̅�,𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡 = 32 

𝑓�̅� = 16,    𝜎𝐵
2 = 3,    𝑓�̅�,𝑏𝑒𝑠𝑡 = 6,    𝑓�̅�,𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡 = 25 

 .دشو ظاهر مقاله نیا در است ممکن ریز یهاعبارت از کی هر م،یسیبنو جینتا نیا مورد در یامقاله اگر

 تمیالگور یبرا نهیهز نیا که یحال در بوده 14 برابر 𝐴 تمیالگور توسط آمده دست به نیانگیم ینهیهز .1

𝐵 تمیالگور که گفت توانیم نیبنابرا. اشدبیم 16 برابر 𝐴 کندیم عمل بهتر. 

 نشان نیا. باشدیم 3 انسیوار یدارا 𝐵 تمیالگور که یحال در بوده 4 انسیوار یدارا 𝐴 تمیالگور .2

 .باشدیم یشتریب یداریپا و تداوم یدارا 𝐵 تمیالگور که دهدیم

 تمیالگور یبرا مقدار نیا که یحال در بوده 7 ربراب 𝐴 تمیالگور توسط آمده دست به ینهیهز نیبهتر .3

𝐵 تمیالگور نیبنابرا. باشدیم 6 برابر 𝐵 دارد یبهتر عملکرد. 

 به یهانهیهز که یحال در است نبوده 23 از بدتر چگاهیه 𝐴 تمیالگور توسط آمده دست به یهانهیهز .4

 تمیالگور که دهدیم نشان ضوعمو نیا. است نبوده بدتر 25 از چگاهیه 𝐵 تمیالگور توسط آمده دست

𝐴 است یبهتر عملکرد یدارا. 

 یهادهیا حسب بر را آمار توانیم چگونه که دهدیم نشان یول ستند،ین غلط کاملاً  بالا عبارات از کی چیه

 یجینتا یارائه هب لیمات شتریب و میستین هدفمند ما که است یمعن نیبد نیا. نمود ریتعب شده، نییتع شیپ از

 .دارد یشتریب یهمخوان ما یشخص شیگرا با که میدار

 𝐵 تمیالگور از بهتر متوسط طوربه 𝐴 تمیالگور که نیا. دیریبگ نظر در بالا عبارت چهار از عبارت نیاول

 خود یمقاله در عبارت نیا از سوم، ای دوم عبارت یجا به دیبا چرا اما است، درست کاملاً کندیم عمل

 است؟ ظهحملا قابل قدر چه است شده صحبت آن از 1 عبارت در که بودن بهتر نیا لاوه،ع به. میینما استفاده

 دو هر استاندارد انحراف از مقدار نیا و است بهتر 𝐵 تمیالگور از واحد دو یاندازه به تنها 𝐴 تمیالگور

. دهدیم نشان تمیالگور دو هر استاندارد انحراف و نیانگیم از ینمودار 3.ب شکل. است کمتر تمیالگور

 بوده 𝐵 تمیالگور از بهتر یتوجه قابل طرز به 𝐴 تمیالگور که است آن نیمب شکل نیا از چپ سمت ودارمن

 قابل میکنیم فکر که اندازه آن بودن، بهتر نیا که دهدیم نشان شکل نیا از راست سمت نمودار که یحال در
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 از فاوتمت استاندارد انحراف کی یاندازه به تنها یتکامل تمیالگور دو که یسازهیشب هر در. ستین ملاحظه

 .نمود خواهد عمل 𝐴 تمیالگور از بهتر 𝐵 تمیالگور کنند، عمل نشانیانگیم

. است یاجعبه ینمودارها از استفاده یتکامل هایالگوریتم عملکرد جینتا دادن نشان یبرا مناسب راه کی

 انه،یم ن،ییپا چارک جه،ینت نیکمتر: باشندیم یتکامل تمیگورال هر یبرا داده تکه 5 شامل یاجعبه ینمودارها

[. چارک پایین مقداری 1978و همکاران،  1لیگمک] کارلو مونت یسازهیشب 𝑀 از جهینت نیشتریب و بالا چارک

تمام مقادیر بزرگتر بوده، و چارک  %54تمام مقادیر بزرگتر بوده، میانه مقداری است که از  %25است که از 

 نام با یتابع یدارا MATLAB Statistics Toolboxتمام مقادیر بزرگتر است.  %75 مقداری است که از بالا

boxplot کی از یمثال 4.ب شکل. پرداخت یاجعبه ینمودارها رسم به آن از استفاده با توانیم که است 

 نمودار کی در را مرتبط اطلاعات از یادیز مقدار یاجعبه ینمودارها. دهدیم نشان را یاجعبه نمودار

 جیتان ارائه یبرا دیمف و مختصر یروش به را یاجعبه ینمودارها موضوع نیا. دهندیم نشان کجای صورتبه

 .ساخته است بدل هاتمیالگور یسهیمقا و

 
ست( از های استاندارد )نمودار سمت رامقادیر متوسط )نمودار سمت چپ(، و مقادیر متوسط به همراه انحراف 3شکل ب.

 .دهدیم نشان راست سمت نمودار از بهتر اریبس را 𝑨عملکرد دو الگوریتم فرضی. نمودار سمت چپ الگوریتم 

                                                                                                                                             
1 McGill 
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 یانیم %55 جینتا یمجموعه جعبه هر. دهدیم نشان را یفرض تمیالگور دو عملکرد که ینوع یاجعبه نمودار کی 4.ب شکل

 با که) نمودار هر نییپا و بالا خطوط. دهدیم نشان را انهیم زین جعبه هر طوس خط و داده نشان را خود متناظر تمیالگور از

 .هستند ممینیم و ممیماکز ریمقاد( اندشده وصل هاجعبه به نیچخط

 یبرا. تندهس کم اریبس یسازهیشب جینتا یارائه در شیگرا از زیپره یبرا اشکال بدون یهاراه حال، نیا با

 از کی هر یازا به را چارک پنج و کرده اجرا را 𝐵 و 𝐴 هایالگوریتم از یسازهیشب یتعداد دیکن فرض مثال،

 به که یجینتا. میدهیم انجام محک عبتا شش یبرا را کار نیا دیکن فرض. میآوریم دست به هایسازهیشب

 نیبهتر که) 𝐴 تمیالگور که مینیبیم. بود خواهد 1.ب جدول در شده ارائه جینتا شکل به احتمالاً ندیآیم دست

 تمیالگور و داشته یبهتر عملکرد 3 و 2 ،1 یهامحک یرو بر( شودیم گرفته نظر در شده شاخته تمیالگور

𝐵 (است شده یمعرف یتازگ به که )در. دهدیم ارائه خود از یبهتر عملکرد 6 و 5 ،4 یهامحک یرو بر زین 

 دیجد تمیالگور آزمودن و ییزدااشکال ح،یتصح اد،جیا خرج را یادیز یهاماه کرد؟ دیبا چه یطیشرا نیچن

 یاریبس یطیشرا نیچن در. میدار خود جینتا انتشار به ازین خود مدرک به یابیدست یبرا علاوه، به. میاکرده خود

 را 3 و 2 ،1 یهامحک و پرداخته 6 و 5 ،4 یهامحک به که سندیبنو یامقاله شوندیم وسوسه نیمحقق از

 .دریگیم دهیناد
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 نشانگر جدول نیا در شده ارائه یفرض اعداد. تمیالگور دو یبرا محک تابع شش یرو بر نمونه یسازهیشب جینتا 1.ب جدول

 و بوده شده شناخته تمیالگور نیبهتر 𝑨 تمیالگور. باشندیم کارلو مونت یهایسازهیشب از یامجموعه یبرا متوسط ریمقاد

 به مربوط جیانت انتشار به میتصم محقق ج،ینتا نیا به توجه با. باشدیم محقق توسط شده ئهارا دیجد تمیالگور ،𝑩 تمیالگور

 .کرد خواهد حذف را 3 و 2 ،1 یهامحک به مربوط جینتا و گرفته 6 و 5 ،4 محک توابع

𝐹6 𝐹5 𝐹4 𝐹3 𝐹2 𝐹1  

 Aالگوریتم  13 21 16 45 24 33

 Bوریتم الگ 16 34 22 36 17 28

 یکار نیچن رد،یگیم صورت روزها نیا که یانتشارات و قاتیتحق تمام انیم از. ی استراخلاقیغ کار نیا

 اخلاق بحث حال، نیا با. است متقلبانه کار نیا که مییبگو نظر اتفاق به میتوانیم اما ست،ین ممکن کار نیبدتر

 یساده فرم به تا دهدیم یرو شده قیتلف ییهاشکل به شتریب یطیشرا نیچن. ستین دیسف ای اهیس همواره

 به توانیم ست،ین ما قیتحق یایگو یخوب به که میآور دست به یاهیاول جینتا اگر نمونه، یبرا. 1.ب جدول

 به که ییهامحک از استفاده و بنابراین باید با 1هستند مشکوک یلیدل به یجینتا نیچن که افتیدر یسادگ

 .آورد دست به را یترگسترده و ترکامل جینتا و کرده استفاده ستنده ما قیتحق یایگو یخوب

کند. اگر یک الگوریتم که به تازگی این نوع نادرستی نامحسوس را تقویت می 2همتا یداور یاستانداردها

 دهد،ن ارائه موجود میالگور نیبهتر از یبهتر جینتا حاضر، تمیالگور کی از دیجد نوع ای و است شده ارائه

 کرده دایپ تکامل هاقرن یط موجود تمیالگور نیبهتر نکهیا با موضوع، نیا. شد خواهد رد و نشده منتشر الهمق

 الغب یبرا یزمان و نکرده شروع را خود تیطفول دوران هنوز شودیم ارائه تازه که یتمیالگور و شده بالغ و

 نوشته 1964 یدهه در که هاGA با مرتبط مقالات و هاپروپوزال. است صادق همچنان است، نداشته شدن

 سازیبهینه یکردهایرو یخوب به هنوز زمان آن در هاGA که چرا شدندینم واقع قبول مورد اکثرا شدند،یم

 تمیالگور یجستجو مورد در که آنچه هر": که بود جمله نیا زمان آن در معمول نقد کی. نبودند زمان آن

 وگل،ف] "نمود انیب یدرخت یجستجو از استفاده با و ترواضح ینحو به توانیم را دیانموده ارائه کیژنت

 تأکید رب لیتما ،یگرید یبنا هر مانند اما است، باز نو یهادهیا یرو بر قیتحق یبنا نظر به[. xi صفحه ،1999

 .کنندیم فکر نامتعارف ینوع به و جعبه از خارج که است یکسان نمودن دلسرد و داشته شیپ از موضوعات بر

                                                                                                                                             
های سریعتری نیاز داریم. شاید را اشغال کرده و به محک CPUبندی ریاضی محک مطمئن نبوده، شاید محک زمان زیادی از شاید از فرمول 1

ه سازند. اگر برا غیرمعمول می ی ما آنهای است که به عقیدهی دیگر وابع محک مشهور نیست. شاید محک دارای ویژگیتابع محک به اندازه

 توانیم دلایل زیادی را برای مستثنی کردن هر نوع محکی پیدا کنیم.خوبی جستجو کنیم، می
2 Peer Review 
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 ینوآور و تیخلاق بر دیبا هامحک یرو بر وستهیپ و یجیتدر جینتا یرو بر تأکید یجا به همتاداوران

 خواهند أثیرت ندهیآ بر دیجد یهایفناور ای هاتمیالگور از کیکدام کرد ینیبشیپ توانینم که چرا کنند تمرکز

 اشکالات و هاتیمحدود کنند اصرار نسندگاینو به دیبا همتاداوران ،NFL یهیقض دید از ن،یهمچن. داشت

 یمخف را یمنف جینتا تا آورد فشار سندگانینو به دینبا گر،ید انیب به. بگذارند بحث به را خود هایالگوریتم

 .ودش حاصل تیشفاف تا رسانده عموم اطلاع به را یمنف جینتا تا نمود قیتشو را هاآن دیبا بلکه کنند

 تیموفق نرخ

 و سوگانتان] است تیموفق نرخ ،یتکامل هایالگوریتم مورد در معمول یعملکرد یهاکیمتر از یکی

ی محکی [. فرض کنید تابع هزینه2414[، ]مالیپدی و سوگانتان، 2446[، ]لیانگ و همکاران، 2445همکاران، 

 خود یتکامل تمیگورال از یسازهیشب 𝑀قرار دارد. فرض کنید  ∗𝑓 در آن ممینیم که میدار اریاخت در 𝑓(𝑥)مانند 

 سازی موفق بوده استدهیم. در این صورت گوییم یک شبیهارزیابی تابع برازندگی انجا می 𝐹𝑚𝑎𝑥 یبرا را

𝑓(𝑥) که شود دایپ 𝑥ی مانند اگر در آن ذره < 𝑓∗ + 𝜖 .صورت نیا در 𝜖 یآستانه و بوده مثبت عدد کی 

 .باشدیم موفق یهایسازهیشب تعداد درصد زین 𝑆 تیموفق نرخ. شودیم دهینام تیموفق

 شرمنت آن بدون را یمقاله چیه راستارانیو و داوران از یاریبس که است شده محبوب چنان کیمتر نیا

. دارد وجود عملکرد کیمتر نیا مورد در مشکل چند حال نیا با. دهندینم انتشار یاجازه آن به ای و نکرده

 دو یظاهر یستگیشا یرو بر یادیز تأثیر تواندیم موضوع نیا و است یخواهبدل کاملاً 𝜖 انتخاب آنکه اول

𝜖 اگر. باشد داشته بیرق تمیالگور = 𝜖1  باشد آنگاه ممکن است الگوریتم𝐴 تمیالگور از 𝐵 و کرده عمل بهتر 

𝜖 اگر = 𝜖2 ≠ 𝜖1  ممکن است الگوریتم𝐵 تمیالگور از یبهتر عملکرد 𝐴 تعداد آنکه، ومد. باشد داشته 

 أثیرتتواند بر شایستگی ظاهری دو الگوریتم نیز دلبخواهی است و این موضوع نیز می 𝐹𝑚𝑎𝑥 تابع هایابیارز

𝐹𝑚𝑎𝑥داشته باشد. . اگر  = 𝐹1  باشد آنگاه ممکن است الگوریتم𝐴 تمیالگور از 𝐵 اگر و کرده عمل بهتر 

𝐹𝑚𝑎𝑥 = 𝐹2 ≠ 𝐹1 ست الگوریتم ممکن ا𝐵 تمیالگور از یبهتر عملکرد 𝐴 تعداد آنکه، سوم. باشد داشته 

 دست به 𝑆 تیموفق نرخ از یمطمئن نیتخم بتوان تا باشد بزرگ یاانهیگرارواقعیغ طرز به دیبا 𝑀 هایسازهیشب

، کلرک] باشد داشته زاین داده یآورجمع هاهفته ای و روزها به است ممکن 𝑀 از یبزرگ ریمقاد نیچن اما آورد،

b2412 .]موضوع نیا و افتدیم قلم از آن استاندارد انحراف شود،یم گزارش تیموفق نرخ یامقاله در هرگاه 

 .کند ینف را کیمتر کی عنوانبه آن بودن دیمق تواندیم
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 تیجمع یاندازه

ی لگوریتم تکاملی دوم با اندازهو ا 𝑁1 تیجمع یاندازه با اول یتکامل تمیالگور خاص، یمسئله کی یبرا

ی دو الگوریتم تکاملی، ابتدا بهترین عملکرد خود را نشان خواهند داد. بنابراین، هنگام مقایسه 𝑁2جمعیت 

ی جمعیت برای هر یک به دست آید. سازی کرده تا مقادیر مناسب اندازهباید هر الگوریتم را جداگانه میزان

 تیمعج یاندازه کی با بهتر تمیالگور کردن دایپ تمیالگور دو یسهیمقا از هدف است ممکناز سوی دیگر، 

 نمونه، یبرا. نمود استفاده تمیالگور دو هر یبرا کسانی تیجمع یاندازه از دیبا یحالت نیچن در. باشد خاص

 نیا نیرابناب. باشد یمهم یقیتحق موضوع است ممکن کوچک، تیجمع یاندازه با یتکامل تمیالگور عملکرد

 ست،ین روشن چندان نمود استفاده دیبا یتیجمع یاندازه چه از یتکامل هایالگوریتم سهیمقا هنگام که سؤال

 .دارد یبستگ سهیمقا هدف به اما

 یاتفاق اعداد 2-3.ب

 درک یخوب به ار یاتفاق اعداد یدکنندهیتول که است یضرور معتبر، یسازهیشب جینتا به یابیدست یبرا

. باشند داشته یتکامل تمیالگور عملکرد یرو بر یتوجه قابل تأثیر توانندیم یاتفاق اعداد یدکنندهیولت. میکن

 یبرخ یبرا[. b2412 کلرک،] ندارد یهمبستگ یاتفاق اعداد یدکنندهیتول تیفیک با الزاماً حلراه کی تیفیک

 عملکرد هبودب باعث تیفیک با یاتفاق اعداد یدکنندهیتول از استفاده ،یتکامل هایالگوریتم یبرخ و مسائل

 از تفادهاس با ،یتکامل هایالگوریتم گرید نیهمچن و مسائل ریسا یبرا که یحال در شده، یتکامل تمیالگور

 .افتی دست یتکامل تمیالگور در بهتر عملکرد به توانیم بدتر یاتفاق اعداد یدکنندهیتول

 یهابحث وعموض بودن یتصادف وجود و فیتعر قت،یحق در. ندستین یاتفاق واقعاً یاتفاق اعداد از یاریبس

 نیا. ندینماینم دیتول یاتفاق کاملاً اعداد وترهایکامپ در موجود یاتفاق اعداد یدکنندهیتول. است یاریبس

 یفتصاد کاملاً یول ندیآیم یتصادف نظر به یاتفاق شبه اعداد. دینمایم دیتول یاتفاق شبه اعداد ها،دکنندهیتول

 .ندیآیم وجود به قاطع هایالگوریتم توسط که چرا ستندین

 را مباحث نیا اما د،ینمایم تمرکز MATLAB بر موضوع نیا دنیکش ریتصو به جهت بخش نیا یباق

 نظر در را MATLAB از rand تابع. داد بسط و میتعم یگرید نویسیبرنامه طیمح هر به یسادگ به توانیم

 کی در دیکن فرض. دینمایم دیتول (0,1) یبازه یرو بر کنواختی عیتوز با یاتفاق عدد کی تابع نیا. دیریبگ

 استفاده یتیب XP 32 ندوزیو با وتریکامپ کی یرو بر (R2011b) 7.13.0.564 ینسخه از MATLAB یاجرا

 آمد هندخوا دست به ریز اعداد میینما استفاده یاتفاق عدد پنج دیتول یبرا rand تابع از اگر. میینما

,0.8147 (11)ب. 0.9058, 0.1270, 0.6324 
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آیند. اما اگر کامپیوتر را خاموش کنیم و فردای آن روز برگردیم و دوباره اتفاقی به نظر می کاملاًاین اعداد 

MATLAB تابع از دوباره و میینما اجرا را rand همان دوباره م،یینما استفاده یاتفاق عدد پنج دیتول یبرا 

 MATLAB که است لیدل نیا به نیا. ندیآینم نظر به یاتفاق اعداد گرید حالا! آمد خواهند دست به بالا عداد

 اجرا MATLAB که بار هر تمیالگور نیا و دینمایم استفاده یاتفاق شبه اعداد دیتول یبرا یقاطع تمیالگور از

 .است یکسانی یهیاول حالت یدارا شودیم

 شنرو را خود وتریکامپ دیکن فرض. دارد یتکامل تمیالگور شیآزما یبرا یمهم یامدهایپ موضوع نیا

شود. حال فرض کنید کامپیوتر را  𝑓1 برابر آن عملکرد یجهینت و کرده اجرا را یتکامل تمیالگور کی کرده،

یم. یخاموش کرده و سپس روز بعد برگشته، کامپیوتر را روشن کرده و الگوریتم تکاملی را دوباره اجرا نما

ها برای انتخاب، جهش و دیگر موارد دوباره همان نتیجه به دست خواهد آمد چرا که اعداد اتفاقی که از آن

ها استفاده کرده بودیم. اگرچه که الگوریتم تکاملی به هایی هستند که روز قبل از آناستفاده نمودیم همان

 دو ره در عمل در اما دهد، دست به متفاوت یاجهینت دیبا شودیم اجرا که بار هر و است یاتفاق لحاظ نظری

 نیا یوجخر و است یمتک یاتفاق شبه اعداد یدکنندهیتول به که چرا دهدیم دست به را یکسانی جینتا روز

 .باشندیم کسانی یهیاول حالت یدارا MATLAB شروع بار هر در و ستندین یتصادف واقعاً هادکنندهیتول

را به دست  𝑓1 یجهینت و نموده اجرا را یتکامل تمیالگور کرده، روشن را وتریکامپ دیکن فرض حال

 تمیالگور و مییایب فردا و میبرو بماند، اجرا حالت در MATLABایم. حال فرض کنید اجازه دهیم آورده

 به وعموض نیا. آورد میخواه دست به یمتفاوت یجهینت ،یکل طوربه بار، نیا. میینما اجرا دوباره را یتکامل

. میننمود هیاول یمقدارده MATLAB یدوباره شروع با را یاتفاق اعداد یدکنندهیتول که است لیدل نیا

 را یاتفاق اعداد از یمتفاوت یرشته MATLAB م،یینمایم اجرا را یتکامل تمیالگور که یبار نیدوم ن،یبنابرا

 .آوردیم وجود به شد، اجرا یتکامل تمیالگور که یلوا یدفعه به نسبت

 MATLAB از rng(seed) تابع از توانیم م،یینما دیبازتول را یاتفاق اعداد از رشته همان میبخواه اگر

 نیا. شد خواهد هیاول یمقدارده seed حیصح عدد با یاتفاق اعداد یدکنندهیتول صورت نیا در. نمود استفاده

 اعداد زا یکسانی یرشته و شده معلوم حالت کی با یاتفاق اعداد یدکنندهیتول یهیاول یمقدارده باعث کار

 ریز دستورات نمونه یبرا. دینمایم دیتول گرید یاجرا به اجرا کی از را یاتفاق

 rng(489) (12)ب.

rand, rand, rand, rand, rand 

 اجرا یک دستورات نیا نکهیا از مستقل را 474774 و 474894 ،474599 ،478578 ،479784 یاتفاق اعداد

. نمود خواهند دیتول بوده، اجرا حال در مدت چه یبرا MATLAB هاآن یاجرا از قبل نکهیا از مستقل و شده
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 کی از را یکسانی جینتا توانیم هستند، یاتفاق یذات صورتبه یتکامل تمیالگور جینتا نکهیا با کرد،یرو نیا با

 تنها یتکامل متیالگور از جهینت کی ای و یاهبرنام اشکال کی گاهاً. نمود دیتول گرید یسازهیشب به یسازهیشب

 همان با را یاتفاق اعداد یدکنندهیتول دیبا اشکال ای و جهینت آن یبازساز یبرا. کندیم ظهور خاص طیشرا در

 متیالگور یاجرا بار هر در است بهتر معمولاً که است لیدل نیهم به. میینما یمقدارده هیاول حیصح عدد

 به و هکرد دیبازتول را جینتا دهدیم اجازه ما به کار نیا. میینما رهیذخ ییجا در را هیلاو حیصح عدد یتکامل

 .هیمد انجام را ییزدااشکال عمل یراحت

 از توانیم شود، دیتول یاتفاق اعداد از متفاوت یارشته یتکامل تمیالگور یاجرا بار هر در میبخواه اگر

 ،مثال یبرا. نمود هیاول یمقدارده یاتفاق عدد کی با را آن بار هر یول نمود استفاده MATLAB در rng تابع

 خیتار زا استفاده لیدل نیهم به و بوده یاتفاق اریبس دهدیم نشان را یجار خیتار و زمان که حیصح عدد کی

 MATLAB یاجرا بار هر در یاتفاق اعداد از متفاوت یادنباله آمدن وجود به باعث هیاول حالت عنوانبه زمان و

 و قهیدق ساعت، روز، ماه، سال، شامل که گرداند خواهد باز یعنصر شش بردار کی clock تابع. شد خواهد

 را اعداد از متفاوت یادنباله اجرا، بار هر از پس ریز MATLAB دستورات نیبنابرا. باشدیم یجار یهیثان

 :نمود خواهند دیتول

 (13)ب.

Seed = sum(100 ∗ clock); 

Rng(Seed); 
rand, rand rand, rand, rand 

 گرید یسازهیشب به یسازهیشب کی از که نمود دیتول یتکامل تمیالگور از یجینتا توانیم کرد،یرو نیا با

 یتفاقا عدد یهیاول بذر و حالت دهدیم اجازه ما به نیهمچن کردیرو نیا. باشندیم رییتغ در یاتفاق صورتبه

 .میینما استفاده آن از ییزدااشکال یبرا بعدها و کرده رهیذخ را

 یاتفاق فرایند نیاول. میده انجام یتکامل تمیالگور دو انیم ساده یسهیمقا کی میخواهیم دیکن فرض حال

 را یجینتا و کرده اجرا را یتکامل تمیالگور نیاول نیبنابرا. است هیاول تیجمع جادیا ،یتکامل هایالگوریتم در

. میآوریم دست به را یگرید متفاوت جینتا و کرده اجرا را دوم یتکامل متیالگور سپس،. میآوریم دست به

 دو هر م،ینکن دوباره یهیاول یمقدارده یسازهیشب دو انیم را یاتفاق اعداد یدکنندهیتول اگر حال، نیا با

 یربرت است ممکن موضوع نیا. شد خواهند آغاز یمتفاوت کاملاً هیاول یهاتیجمع با یتکامل تمیالگور

 را یترنهعادلا یسهیمقا میبخواه اگر. باشد داشته دنبال به یتکامل هایالگوریتم از یکی یبرا را یاناعادلانه

 کار نیا .شوند هیاول یمقدارده کسانی یهیاول تیجمع با دیبا م،یده انجام مختلف یتکامل هایالگوریتم انیم

 :داد انجام ریز دستورات یاجرا با توانیم را
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 (14)ب.

Seed = sum(clock); 

rng(Seed); 

EA1; 

rng(Seed); 

EA2; 

 صورتبه یتکامل تمیالگور دو هر یبرا یاتفاق اعداد یدکنندهیتول که دهدیم را نانیاطم نیا ما به دنباله نیا

 انندم یاهیاول یهاتیجمع با یتکامل تمیالگور دو هر بیترت نیبد و شد خواهد هیاول یمقدارده یکسانی

 .شد خواهند اجرا قبل یهایزساهیشب

 𝑻 آزمون 2-4.ب

، شیمیدان ایرلندی، جهت کنترل کیفیت آبجو در 1گوست یلیس امیلیو توسط 1948 سال در 𝑡 آزمون

 منتشر "آموزدانش"[. وی این روش را با تخلص 1987، 2کرد، اختراع شد ]باکسای که در آن کار میکارخانه

 یکاربردها 𝑡 آزمون. کنندیم استفاده یآمار یهاروش از بدانند بانشیقر خواستینم یو سییر که چرا نمود

 یهاشیآزما جنتاب ریتفس و ریتعب در خاص اریبس کاربرد کی به را خود توجه بخش نیا در ما اما دارد یاریبس

 یابیدست یراب .میینمایم ارائه یاستنتاج گونه چیه بدون را آن یاستفاده موارد و کرده معطوف یتکامل تمیالگور

 مبحث در موجود استاندارد یهاکتاب از کی هر به دیتوانیم 𝑡 آزمون مورد در شتریب منتجات و اتییجز به

 .دیینما مراجعه آمار

 از مجموعه دو ایآ که کرد نییتع توانیم چگونه که، است آن دهدیم جواب 𝑡 آزمون که یاصل سؤال

 یتوجه قابل رزط به مییگویم که یوقت ر؟یخ ای هستند متفاوت گریکدی از یتوجه قابل طرز به یشیآزما جینتا

 ای و ریخ ای است یادیبن تفاوت نیا ایآ که است نیا منظورمان بلکه ست،ین تفاوت یبزرگ منظورمان متفاوت

 وزآمدانش دو ردعملک دیکن فرض نمونه، یبرا. ریخ ای است یاتفاق نوسانات یبرخ لیدل به تفاوت نیا ایآ نکهیا

 :است شده حاصل ریز جینتا و میاگرفته اندازه درس کی طول در متفاوت آزمون دو یرو بر را

 (15)ب.
𝐴 دانشآموز: 69%, 86% 

𝐵 دانشآموز: 66%, 83% 

 را تفاوت نیا احتمالاً ما اما. است داشته 𝐵 آموزدانش از یبهتر عملکرد آزمون دو هر در 𝐴 آموزدانش

 و دانست میخواه شانس از یناش صرفاً را آن و ندانسته 𝐵 آموزدانش به نسبت 𝐴 وزآمدانش یبرتر از یناش

                                                                                                                                             
1 William Sealy Gosset 
2 Box 
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 حالا اما. باشندیم یکسانی یهاتیقابل و عملکرد یدارا اساساً آموزدانش دو هر که نمود میخواه استدلال

 :تاس شده حاصل ریز جینتا و میاگرفته اندازه آزمون 14 یرو بر را دو هر عملکرد دیکن فرض

 (16)ب.
𝐴 دانشآموز: 69, 84, 75, 93, 92, 88, 68, 74, 89, 81 

𝐵 دانشآموز: 66, 83, 72, 88, 95, 83, 71, 71, 84, 80 

 ممکن گرید حال. است داشته 𝐵 آموزدانش از یبهتر عملکرد آزمون 14 از آزمون 8 در 𝐴 آموزدانش

 آموزدانش دو نیا عملکرد تفاوت و دارد 𝐵 آموزدانش از یبهتر عملکرد واقعاً 𝐴 آموزدانش میکن فکر که است

 قابل یآمار اظلح به که رسدیم نظر به اما ستندین بزرگ هاتفاوت. باشدینم یاتفاق راتییتغ لیدل به صرفاً

 به الاحتم خاص، طوربه م؟یریبگ اندازه را باشد درست هیفرض نیا که نیا احتمال چگونه اما. باشند توجه

 قدر چه باشد، یکسانی عملکرد یدارا 𝐵 و 𝐴 آموزدانش که یصورت در ،(16.ب) یمعادله جینتا آمدن دست

 باشد یاتفاق راتییتغ لیدل به( 16.ب) یمعادله در موجود یهاتفاوت نکهیا احتمال گر،ید انیب به بود؟ خواهد

 جینتا انیم تفاوت که فرض نیا. دهدیم پاسخ آن به 𝑡 آزمون که است یسؤال همان قاًیدق نیا است؟ قدر چه

نام دارد. توجه داشته باشید که اگر هر  1صفر فرض باشد،یم یاتفاق راتییتغ لیدل به صرفاً 𝐵 و 𝐴 آموزدانش

 بهتر آزمون 14 یرو بر 𝐵 ای 𝐴آموز آموز دارای عملکردهای یکسان باشند، آنگاه احتمال اینکه دانشدو دانش

 .بود خواهد کسانی کنند، عمل

 یرو بر را 𝐵 و 𝐴 تمیالگور دو دیکن فرض. میگردیم باز یتکامل تمیالگور جینتا لیتحل یمسئله به حال

 به ،میهست مطلع کارلو مونت هایسازهیشب تیاهم از ما نیهمچن. میینمایم اجرا سازیبهینه یمسئله کی

 بر بنا را تمیالگور هر انسیوار و سطمتو عملکرد و کرده اجرا بار 𝑀 یبرا را تمیالگور دو هر لیدل نیهم

 :میینمایم محاسبه( 7.ب) و( 6.ب) معادلات

 (17)ب.
𝐴 میانگین:الگوریتم = 𝑓�̅�, واریانس = 𝜎𝐴2 

𝐵 میانگین:الگوریتم = 𝑓�̅�, واریانس = 𝜎𝐵2 

 قدر چه یجینتا نیچن دنآم دست به احتمال باشد، کسانی اساساً 𝐵و  𝐴اگر عملکردهای دو الگورینم 

 گرددیم فیتعر ریز صورتبه 𝑡 آزمون مقدار. دهدیم پاسخ 𝑡 آزمون که است یسؤال نیا بود؟ خواهد

𝑡 (18)ب. =
|𝑓�̅� − 𝑓�̅�|

√(𝜎𝐴
2 − 𝜎𝐵

2)/𝑀
 

                                                                                                                                             
1 Null Hypothesis 



 850/ و آزمایش عملکرد  No Free Lunchقضیه ضمیمه ب: 

 تفاوت اگر. ردیگیم اندازه را 𝐵 و 𝐴 هایالگوریتم یهایخروج انمقدار تفاوت می 𝑡توان دید که می

𝜎𝐴بزرگ خواهد بود. با این حال، اگر  𝑡باشد، آنگاه  𝑓�̅�و  𝑓�̅� انیم یادیز
𝜎𝐵یا  2

توان بزرگ باشند، آنگاه می 2

 𝑓�̅� انیم بزرگ تفاوت تأثیر موضوع نیا و دارد وجود 𝐵یا  𝐴گفت که تغییرات بزرگی در عملکرد الگوریتم 

 که چرا شد خواهد 𝑡 شدن بزرگ باعث 𝑀را کوچک خواهد ساخت. بزرگ بودن  𝑡را رقیق کرده و  𝑓�̅�و 

 .باشدیم عملکرد از یترمطمئن نشانگر کم شاتیآزما تعداد به نسبت ادیز شاتیآزما تعداد

 نماییم:را محاسبه  1یآزاد یدرجه نام با یمقدار دیبا م،ینمود محاسبه را 𝑡 آزمون مقدار آنکه از پس

𝑑 (19)ب. =
(𝑀 − 1)(𝜎𝐴

2 + 𝜎𝐵
2)2

(𝜎𝐴
4 + 𝜎𝐵

4)
 

 یاملاحظه ابلق تفاوت که مییبگو نانیاطم از یخاص یدرجه با میبتوان نکهیا یبرا دیگویم ما به مقدار نیا

 .باشد بزرگ قدر چه دیبا 𝑡 مقدار دارد، وجود 𝐵 و 𝐴 هایالگوریتم یعملکردها انیم

 تمیالگور دو یعملکردها انیم تفاوت احتمال میابیدر نکهیا یبرا م،ینمود محاسبه را 𝑑 و 𝑡 آنکه از پس

𝐴 و 𝐵 جدول به دیبا است، قدر چه یاتفاق راتییتغ لیدل به 𝑡 ریمقاد احتمال، ریمقاد نیا. میکن نگاه 𝑝 نام 

 یهاکتاب در ای و نترنتیا در دیتوانیم را رکاملت یهاجدول. دهدیم نشان را 𝑡 مقدار چند 2.ب جدول. دارند

 وعن هر از توانیم باشندیم جدول در شده داده ریمقاد انیم که یریمقاد افتنی یبرا. دیابیب احتمال و آمار

 مانند یآمار یافزارهانرم در 𝑡 آزمون توابع از توانیم ن،یهمچن. نمود استفاده یابیدرون یمنطق روش

MATLAB ای و Microsoft Excel نمود استفاده. 

 5-2 مثال

 فرض نیهمچن. میانموده اجرا سازیبهینه یمسئله کی یرو بر را 𝐵 و 𝐴 تمیالگور دو که دیکن فرض

𝑀) شده اجرا بار 6 تمیالگور هر دیکن =  یمعادله فرمت به جینتا نیا. است آمده دست به ریز جینتا و( 6

 :اندشده نوشته( 5.ب)

 (24)ب.
𝐴 الگوریتم: {𝑓𝐴𝑇𝐾} = {30.02, 29.99, 30.11, 29.97, 30.01, 29.99} 

𝐵 الگوریتم: {𝑓𝐵𝑇𝐾} = {29.89, 29.93, 29.72, 29.98, 30.02, 29.98} 

                                                                                                                                             
1 Degree of Freedom 
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 تفاوت به و دهبو یاتفاق راتییتغ لیدل به صرفاً تمیالگور دو انیم تفاوت نکهیا احتمال زدن نیتخم یبرا

( 7.ب) ،(6.ب) معادلات مانند را جینتا انسیوار و نیانگیم ابتدا ندارد، یربط تمیالگور دو عملکرد انیم یاساس

 :میینمایم محاسبه( 17.ب) و

𝑓�̅� (21)ب. = 30.015,    𝜎𝐴
2 = 0.0497 

𝑓�̅� = 29.920,    𝜎𝐵
2 = 0.1079 

 :میینمایم محاسبه را 𝑑 و 𝑡( استفاده کرده و مقدار 19( و )ب.18سپس از معادلات )ب.

𝑡 (22)ب. = 1.959,    𝑑 = 7.0306 

𝑑 یبرا 𝑡 مقدار که مینیبیم و کرده نگاه 2.ب جدول به سپس =  ،%9 برابر تقریباً 𝑝 مقدار در و 7.0306

 احتمال باشد، یکی اساساً 𝐵 و 𝐴 تمیالگور دو یعملکردها اگر که معناست نیبد نیا. باشدیم 17959 برابر

 عملکرد اگر که گفت توانیم گر،ید انیب به. است %9 برابر( 24.ب) یمعادله جینتا مانند یجینتا شدن صلاح

 نشان( 5.ب) یمعادله در که آنچه از کوچکتر یراتییتغ %91 احتمال به باشد، یکی اساساً 𝐵 و 𝐴 تمیالگور دو

 وانبت که است بزرگ یکاف قدر به احتمال نیا ایآ نکهیا مورد در میتصم. شد خواهد حاصل است شده داده

 .بود خواهد یفیک یمیتصم هستند، یمتفاوت یعملکردها یدارا اساساً تمیالگور دو گرفت جهینت

 .نمود توجه هاآن به دیبا که دارد قرار بخش نیا از 𝑡 آزمون بحث مورد در یاساس فرض چند

 نیا در لیدل نیهم به. دباش 𝐵 تمیالگور از بدتر ای بهتر دوانتیم 𝐴 تمیالگور میکنیم فرض آنکه، اول .1

 𝑡 آزمون جدول نام با 2.ب جدول از لیدل نیهم به. میینمایم استفاده دوطرفه 𝑡 آزمون از بخش

 یسطرها نیعناو م،ینمودیم استفاده کطرفهی 𝑡 آزمون از که یصورت در. است شده برده نام دوطرفه

 یربط کطرفی 𝑡 یهاآزمون یکل طوربه اما. شدیم عوض هستند،( 𝑝 ریمقاد واقع در که) 2.ب جدول

 .ندارد یتکامل هایالگوریتم یهاشیآزما لیتحل به

 یمعن نیبد نیا. ندینمایم استفاده یگاوس عیتوز از هاشیآزما جینتا که است آن بر فرض 𝑡 آزمون در .2

 یرو بر را آن از آمده دست به جینتا و میینما اجرا را 𝐴 تمیالگور از یسازهیشب یتعداد اگر که است

 زین 𝐵 تمیالگور مورد در فرض نیا. دید میخواه یگاوس یمنحن کی م،یینما رسم ستوگرامیه کی

 و یوتریکامپ یسازهیشب چیه باشد،یم ∞± یگاوس عیتوز در یحد ریمقاد که ییآنجا از. دارد وجود

 یخوب قتد با توانیم را هافرایند از یاریبس اما. باشد یگاوس واقعاً تواندینم یکیزیف شیآزما چیه ای

 هایسازهیشب یاریبس که دهدیم را نانیاطم نیا ما به یمرکز حد یهیقض. زد بیتقر یگاوس عیتوز با

 نیبنابرا[. 1997 اسنل، و استدنیگر] هستند یگاوس تقریباً  یجینتا یدارا یوتریکامپ یهاشیآزما و
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 خود است یگاوس واقعاً ما فرایند که نیا دییتا حال، نیا با. است یمنطق فرض بودن یگاوس فرض

 توانیم بودن، یگاوس عدم بر یمبن یکاف شواهد نبود صورت در کل، در. است گرید یمسئله کی

 .گذاشت جینتا بودن یگاوس بر را فرض

 داشته داده مجموعه دو از شیب اگر. میدار داده مجموعه دو فقط که است آن بر فرض 𝑡 آزمون در .3

 هب یبعد بخش در را موضوع نیا. نمود استفاده هاآن یبرا دو به دو یسهیمقا از توانینم م،یباش

 .داد میخواه قرار بحث مورد لیتفص

 دو ره که که است یمعن نیبد نیا. برابرند هانمونه یاندازه که است بوده آن بر فرض بخش نیا در .4

 استفاده تمیالگور دو یبرا متفاوت یهایازسهیشب تعداد از اگر. میینمایم یسازهیشب بار 𝑀 را تمیالگور

 .میینما اصلاح یکم را بخش نیا معادلات دیبا آنگاه میینما
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 𝒑 احتمال مقدار کی متناظر زین ستون هر  بوده 𝒅 یآزاد یدرجه کی متناظر سطر هر. دوطرفه 𝒕 آزمون جدول 2.ب جدول

 شیآزما مجموعه دو انیم تفاوت نکهیا 𝒑 احتمال مقدار و یآزاد یدرجه با متناظر 𝒕 ریمقاد جدول، درون ریمقاد. باشدیم

 .دهدیم نشان را باشد، یاتفاق راتییتغ از یناش
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 اشاره نآ به زین نیا از شیپ که طورهمان. کنندیم ریتفس و ریتعب اشتباه را 𝑡 آزمون جینتا مردم از یاریبس

 و 𝐴 تمیالگور دو عملکرد بودن کسانی صورت در خاص یجهینت کی آمدن دست به احتمال 𝑡 آزمون شد،

𝐵 نوشت ریز صورتبه توانیم را موضوع نیا. دهدیم دست به را 

𝑝 (23)ب. = Pr(𝑅 = 𝑟|𝐴 = 𝐵) 

 آمده دست به نتابج با شوند،یم داده نشان( 𝑅 با که) جینتا نکهیا احتمال با برابرست 𝑝 مقدار گر،ید انیب به

𝑟 تمیالگور دو یعملکردها که یرطش به باشد، برابر 𝐴 و 𝐵 وءس یبرخ حیتصح به نجایا در. باشد برابر هم با 

 .میپردازیم 𝑝 مقدار مورد در جیرا تفاهمات

1. 𝑝 ≠ 𝑃𝑟(𝐴 = 𝐵) .مقدار که یمعن نیبد 𝑝 برابر تمیالگور دو یعملکردها بودن کسانی احتمال با 

 .ستین

2. 1 − 𝑝 ≠ 𝑃𝑟(𝐴 ≠ 𝐵) .مقدار از توانینم گر،ید انیب به. بالاست عبارت ممتم واقع در عبارت نیا 𝑝 

 .نمود استفاده 𝐵 و 𝐴 یهاتمیالگورر عملکرد بودن متفاوت احتمال آوردن دست به یبرا

3. 𝑝 ≠ 𝑃𝑟(𝐴 = 𝐵|𝑅 = 𝑟) .مقدار که است یمعن نیبد نیا 𝑝 عملکرد بودن یمساو احتمال با 

 اسنل، و استدنیگر] زیب یهیقض از. ستین برابر خاص یجهینت کی به یابیدست شرط به هاتمیالگور

 که میدانیم[ 1997

 (24)ب.

Pr(𝐴 = 𝐵|𝑅 = 𝑟) =
Pr(𝑅 = 𝑟|𝐴 = 𝐵)Pr(𝐴 = 𝐵)

Pr(𝑅 = 𝑟)
 

    =
𝑝𝑃𝑟(𝐴 = 𝐵)

Pr(𝑅 = 𝑟)
 

𝑃𝑟(𝐴 نیبنابرا = 𝐵|𝑅 = 𝑟)  با مقدار𝑝 یعدد رمقدا میبخواه اگر اما. است متناسب میمستق صورتبه 

𝑃𝑟(𝐴 = 𝐵|𝑅 = 𝑟) مقدار دیبا تنها نه م،یکن حساب را 𝑝 مقدار دیبا بلکه م،یبدان را Pr (𝐴 = 𝐵) و 

 Pr (𝑅 = 𝑟) میبدان زین را. 

4. 𝑝 ≠ Pr (𝑅 = 𝑟) .مقدار که است یمعن نیبد نیا 𝑝 برابر خاص یجهینت کی آمدن دست به احتمال با 

 دست به نیپس احتمال با برابرست 𝑝 است، شده داده ننشا( 23.ب)  یمادله در که طورهمان. ستین

 .هستند معادل و برابر هم با تمیالگور دو عملکرد که نیا دانستن با خاص، یجهینت کی آوردن

𝐴 که گرفت جهینت( 24.ی) یمعادله از توانیم بیترت نیبد. است یکوچک عدد 𝑝 که دیکن فرض .5 ≠

𝐵 .1) با دهد دست به را یسانیک یجهینت دوم شیآزما نکهیا احتمال صورت، نیا در − 𝑝) برابر 

 .بود نخواهد
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 یدارا 𝑝 مقدار حال، نیا با. سازدینم نیمع را تمیالگور دو عملکرد اختلاف یکم زانیم 𝑝 مقدار .6

 اختلاف باشد، بزرگتر 𝑝 مقدار چه هر که یمعن نیبد باشدیم اختلاف نیا یاندازه با یمثبت یهمبستگ

 .بود خواهد بزرگتر زین تمیالگور دو عملکرد انیم

 است ممکن گاهاً اما رسد،یم نظر به گونهوسواس یکم 𝑝 مقدار یمعن اتیئجز به پرداختن حد نیا تا

، 1جانسون] باشد داشته وجود آن از اشتباه جیرا یهابرداشت و 𝑝 مقدار یواقع یمعن انیم یادیز تفاوت

 [.2411ت، و اسمی 3[، ]استرن1996، 2[، ]شرویش1999

 𝑭 آزمون 2-5.ب

 بخش نیا در. نمود استفاده یمختلف یکارها انجام یبرا زین 𝐹 یهاآزمون از ،𝑡 یهاآزمون همانند توانیم

 دیمف و کارآمد اریبس یتکامل تمیالگور لیتحل در که میپردازیم 𝐹 آزمون از یخاص کاربر مورد در بحث به

 ریتفس و ریتعب به که میکنیم محدود 𝐹 آزمون از یکاربرد به را خود بحث زین نجایا در ،𝑡 آزمون همانند. است

 .باشدیم مربوط یتکامل تمیالگور یهاشیآزما

 جیانت از میخواهیم. میبریم کار به سازیبهینه یمسئله کی یرو بر را 3 و 2 ،1 هایالگوریتم دیکن فرض

 تمیالگور سه نیا انیم یتوجه قابل تفاوت یآمار لحاظ به ایآ مینیبب و کرده استفاده هاتمیالگور از آمده دست به

 نآزمو از صرفاً  توانینم کار نیا یبرا شد، اشاره زین نیا از شیپ بخش در که طورهمان. ریخ ای دارد وجود

𝑡 دو به دو یسهیمقا از توانینم چرا نکهیا از ساده حیتوض کی عنوانبه. نمود استفاده دو به دو یسهیمقا و 

 به حتمالا که میدانیم. میکن پرتاب هوا به را یوجه شش و متقارن کاملاً تاس کی دیکن فرض نمود، استفاده

1 برابر 1 عدد آمدن دست

6
≈  هب احتمال. میینما پرتاب هوا به بار سه را تاس دیکن فرض حال. باشدیم 17%

1 هاپرتاب نیا از یکی حداقل  در 1 آمدن دست − (
5

6
)
3

≈  از پس رخداد کی وقوع احتمال. است 42%

 یمشاهده احتمال 𝑡 آزمون. ستین برابر شیآزما کی از شیب از پس آن وقوع احتمال با شیآزما بار کی

 نیا با. دهدیم دست به هستند، عملکرد یدارا تمیالگور دو نکهیا فرض با را تمیالگور دو نیب خاص یتفاوت

 .شد خواهد شتریب تفاوت آن دنید لمااحت آنگاه م،یده نجاما کباری از شیب ار شیآزما اگر حال،

 بحث 𝐹 آزمون از استفاده ینحوه مورد در دیبگذار نمود، استفاده 𝑡 آزمون از توانینم میدانیم که حال

 تمیالگور 𝐺 نیا. میینما اجرا واحد سازیبهینه یمسئله کی یرو بر را زیمتما تمیالگور 𝐺 دیکن فرض. میینما

( متفاوت جهش نرخ 𝐺 مثال، یبرا) مختلف یپارامترها ماتیتنظ با تمیالگور کی واقع در توانندیم فاوتمت

                                                                                                                                             
1 Johnson 
2 Schervish 
3 Sterne 
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 معادلات از یرویپ با را تمیالگور هر انسیوار و متوسط عملکرد و کرده اجرا بار 𝑀 را تمیالگور هر. باشند

 :میینمایم محاسبه( 7.ب) و( 6.ب)

میانگین (25)ب. =  �̅�
𝑔
واریانس    , =  𝜎𝑔2 𝑔   برای    ∈ [1, 𝐺] 

 خواهد قدر چه جینتا نیا آمدن دست به احتمال است، کسانی اساساً  تمیالگور 𝐺 عملکرد نکهیا فرض با

 انیم یاساس تفاوت به و بوده یاتفاق راتییتغ از یناش صرفاً جینتا نیا نگهیا احتمال گر،ید عبارت به بود؟

. دهدیم پاسخ آن به 𝐹 آزمون که است یسؤال نیا است؟ قدر چه باشد اشتهند یبستگ هاتمیالگور عملکرد

 :گرددیم محاسبه ریز صورتبه 𝐹 شاخص مقدار

 (26)ب.

𝑓̅ =
1

𝐺
∑𝑓�̅�

𝐺

𝑔=1

 

𝑆𝑤 =
1

𝐺
∑𝜎𝑔

2

𝐺

𝑔=1

 

𝑆𝑏 =
𝑀

𝐺 − 1
∑(𝑓�̅� − 𝑓̅)

2
𝐺

𝑔=1

 

𝐹 = 𝑆𝑏/𝑆𝑤 

ی دهندهگروهی و نشان-واریانس درون 𝑆𝑤ها، ی الگوریتممتوسط عملکرد همه 𝑓̅ بالا یادلهمع در  

ها ی الگوریتمی واریانس عملکرد همهدهندهگروهی و نشان-واریانس میان 𝑆𝑏 و اهمتوسط واریانس الگوریتم

 خواهد بزرگتر زین 𝐹رگتر باشد، شاخص ها بزتوان دید که هر چه تفاوت میان عملکرد الگوریتمباشد. میمی

 .بود

 یآزاد یدرجه مخرج صورت یهانام با گرید مقدار دو دیبا م،ینمود محاسبه را 𝐹 شاخص آنکه از پس

𝐷𝑛  یآزاد یدرجه مخرج کسرو 𝐷𝑑 :را محاسبه نماییم 

𝐷𝑛 (27)ب. = 𝐺 − 1 

𝐷𝑑 = 𝐺(𝑀 − 1) 

 با بتوان تا باشد بزرگ دیبا قدر چه 𝐹 ندیگویم ما به میرمستقیغ تصوربه واقع در یآزاد یهادرجه

 .دارد وجود هاتمیالگور عملکرد انیم ایملاحظه قابل تفاوت که گفت یمشخص نانیاطم

 انیم تفاوت نکهیا احتمال دنبال به 𝐹را محاسبه نمودیم، باید در جدول آزمون  𝐷𝑑و  𝐹، 𝐷𝑛 آنکه از پس

 از. میگردب ها،تمیالگور عملکرد انیم یاساس تفاوت تا بوده یاتفاق راتییتغ لیدل به تمیالگور 𝐺 عملکرد

( در اختیار داریم، برای هر سطح احتمال به یک جدول 𝐷𝑑و  𝐷𝑛 ( یآزاد یدرجه پارامتر دو که ییآنجا
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. دهدیم نشان %1 و %5 ریمقاد یبرا را 𝐹برخی مرزهای آزمون  4و ب. 3جداگانه نیاز داریم. جداول ب.

 هر از دیتوانیم زین یانیم ریمقاد افتنی یبرا. دیابیب نترنتیا ای و یآمار یهاکتاب در دیتوانیم را شتریب جداول

 MATLAB مانند یآمار یافزارهانرم در 𝐹 آزمون از توانیم ن،یهمچن. دیینما استفاده یابیدرون یمنطق روش
 .دیینما فادهاست Microsoft Excel و

یابد. این کاهش می 𝐷𝑑و  𝐷𝑛 شیافزا با 𝐹 شاخص مقدار 4.ب و 3.ب جداول در که دیباش داشته توجه

 نکهیا یبرا ،𝑀 کارلو مونت یسازهیشب تعداد شیافزا با و 𝐺 اهبدین معنی است که با افزایش تعداد گروه

 خواهد ازین یوچکترک یهاتفاوت به ست،ین یاتفاق راتییتغ لیدل به صرفاً هاتمیالگور انیم تفاوت گفت بتوان

𝐷𝑛 با را 3.ب جدول مثال، یبرا. بود = 𝐷𝑑 = 𝐹 اگر. دیریبگ نظر در 3 =  نکهیا احتمال آنگاه باشد، 9.27

𝐹اگر حال. بود خواهد %5 برابر باشد یاتفاق راتییتغ لیدل به شده مشاهده تفاوت >  احتمال باشد،  9.27

 با را حالت نیا. بود خواهد %5 از کمتر باشد یاتفاق راتییتغ لیدل به صرفاً هاتمیالگور انیم فاوتت نکهیا

𝐷𝑛 = 𝐷𝑑 = 𝐹 اگر حالت، نیا در. دیینما سهیمقا 5 =  شده مشاهده تفاوت نکهیا احتمال آنگاه باشد، 5.05

𝐹 اگر و بود خواهد %5 برابر باشد یاتفاق راتییتغ لیدل به >  هاتمیالگور انیم تفاوت نکهیا احتمال شد،با 5.05

 .بود خواهد %5 از کمتر باشد یاتفاق راتییتغ لیدل به صرفاً

بوده و هر ستون نیز متناظر  𝑫𝒅 یآزاد یدرجه کسر مخرج کی متناظر سطر هر. %5 احتمال یبرا 𝑭 آزمون جدول 3.ب جدول

 احتمال میریبگ جهینت دهندیم اجازه ما به و بوده 𝑭درون جدول مقادیر باشد. اعداد می 𝑫𝒏ی آزادی یک صورت کسر درجه

 .باشدیم %5 از کمتر ای برابر است، بوده یاتفاق راتییتغ لیدل به شاتیآزما از مجموعه چند انیم تفاوت نکهیا
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بوده و هر ستون نیز متناظر  𝑫𝒅 یآزاد یدرجه کسر مخرج کی متناظر سطر هر. %1 احتمال یبرا 𝑭جدول آزمون  4جدول ب.

 احتمال میریبگ جهینت دهندیم اجازه ما به و بوده 𝑭باشد. اعداد درون جدول مقادیر می 𝑫𝒏ی آزادی یک صورت کسر درجه

 .باشدیم %1 از کمتر ای برابر است، بوده یاتفاق راتییتغ لیدل به شاتیآزما از مجموعه چند انیم تفاوت نکهیا

 

 6-2 مثال

 را تمیالگور هر. میینمایم اجرا سازیبهینه یمسئله کی یرو بر را 𝐶 و 𝐴، 𝐵 تمیالگور سه دیکن فرض

𝑀 =  :میآوریم دست به را ریز جینتا و کرده اجرا بار 4

 (28)ب.

𝐴 الگوریتم: {𝑓𝐴𝑇𝐾} = {4, 5, 3, 2} 

𝐵 الگوریتم: {𝑓𝐵𝑇𝐾} = {6, 4, 4, 5} 

𝐶 الگوریتم: {𝑓𝐶𝑇𝐾} = {5, 7, 6, 6} 

 انیم یاساس اوتتف از یناش و بوده یاتفاق راتییتغ از یناش هاتفاوت نیا نکهیا احتمال میبتوان نکهیا یبرا

 معادلات از یرویپ با را جینتا انسیوار و نیانگیم دیبا ابتدا م،یآور دست به را باشد،ینم تمیالگور  عملکرد

 :میینما محاسبه( 25.ب) و( 7.ب) ،(6.ب)

 (29)ب.
𝑓�̅� = 3.50, 𝜎𝐴

2 = 1.67 

𝑓�̅� = 4.75, 𝜎𝐵
2 = 0.92 

𝑓�̅� = 6.00, 𝜎𝐶
2 = 0.67 

 :میینمایم محاسبه را 𝐹 شاخص و کرده استفاده( 26.ب) یمعادله از سپس

 (34)ب.

𝑓̅ = 4.75 

𝑆𝑤 = 1.08 

𝑆𝑏 = 6.25 
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𝐹 = 5.77 

 :میینمایم محاسبه را یآزاد درجات و ردهک استفاده( 27.ب) یمعادله از سپس

𝐷𝑛 (31)ب. = 2 

𝐷𝑑 = 9 

 دولج نیا اساس بر که مینیبیم و کرده نگاه باشد،یم درصد پنج 𝐹 آزمون جدول که ،3.ب جدول به حال

 برابر میکرد حساب خود ما که 𝐹 شاخص یمقدار. باشدیم 4725 برابر 𝐹 مقدار یآزاد درجات نیا یبرا

 داده نشان جینتا %5 از کمتر یاحتمال با باشد، معادل اساساً تمیالگور سه عملکرد اگر ن،یبنابرا. است 5777

 متیالگور سه عملکرد اگر که گفت توانیم گر،ید انیب به. آمد خواهند دست به( 28.ب) یمعادله در شده

 است شده داده نشان( 28.ب) یمعادله در که آنچه از کوچکتر یراتییتغ %95 از شتریب یاحتمال با باشد، معادل

 و کرد نگاه باشد،یم درصد کی 𝐹 آزمون جدول که ،4.ب جدول به توانیم ن،یهمچن. آمد خواهد دست به

𝐷𝑛 یبرا که دید = 𝐷𝑑 و 2 =  5777 برابر ما 𝐹 شاخص مقدار. باشدیم 8742 برابر 𝐹 شاخص مقدار 9

 در شده داده نشان جینتا %1 از شتریب یاحتمال با باشد، معادل تمیلگورا سه عملکرد اگر ن،یبنابرا. باشدیم

 اشد،ب معادل تمیالگور سه عملکرد اگر که گفت توانیم گر،ید انیب به. آمد خواهند دست به( 28.ب) یمعادله

 ستد به است شده داده نشان( 28.ب) یمعادله در که آنچه از کوچکتر یراتییتغ %99 از کمتر یاحتمال با

 که گرفت جهینت توانیم یخط یابیدرون با جینتا نیا بیترک با. آمد خواهد

 (32)ب.

𝐹 = 4.25 → 𝑝 = 5% 

𝐹 = 8.02 → 𝑝 = 1% 

𝐹 = 5.77 → 𝑝 ≈  آنگاه 3.4%

 یمعادله رد که یتفاوت دنید احتمال باشد، معادل اساساً تمیالگور سه عملکرد اگر که است یمعن نیبد نیا

 و 𝑡 آزمون یدو به دو یهاسهیمقا توانیم نقطه نیا در. بود خواهد %374 ربراب است شده داده نشان( 28.ب)

 نشان( 29.ب) یمعادله. شودیم یناش کجا از تفاوت که دید بتوان تا داد انجام یترساده یهاآزمون یحت ای

 گرفت جهینت انتویم ن،یبنابرا بوده 𝐵 و 𝐴 تمیالگور از متفاوت یتوجه قابل طرز به 𝐶 تمیالگور که دهدیم

 .شودیم یناش 𝐶 تمیالگور از شتریب 𝐹 آزمون در %374 احتمال که

. کنندیم تیتبع یگاوس عیتوز از شاتیآزما جینتا که است آن بر فرض زین 𝐹 آزمون در ،𝑡 آزمون همانند

 یورتص در ن،یابرابن. شوند ثرأمت رنرمالیغ یهاعیتوز از شدت به توانندیم 𝐹 آزمون جینتا ،𝑡 آزمون خلاف بر

 یموارد نیچن در. شوند دارخدشه 𝐹 آزمون جینتا اعتبار است ممکن شود، نقض بودن یگاوس فرض که

 استفاده ندارد، وجود جینتا عیتوز ینحوه مورد در یفرض هاآن در که ،یرپارامتریغ یهاآزمون از توانیم
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 1گود] ندینما استفاده یاریبس یرپارامتریغ یآمار یاهآزمون از توانندیم یتکامل هایالگوریتم نیمحقق. نمود

 Wilcoxonتوان به آزمون ها میترین این آزمونی معمول[. از جمله2446، 3[، ]کانجی2449، 2و هاردین

 [.2449، 5فورمن 4کوردور] نمود اشاره

 یریگجهینت 3.ب

 تابک نیا در شده بحث اصول از یاریبس کتاب نیا که شد خواهد متوجه باشد رکیز یکم خواننده اگر

 چیه ،یتکامل هایالگوریتم انواع و مختلف هایالگوریتم یسهیمقا هنگام نمونه، یبرا. است کرده نقض را

 نبوده یلتنب ای وقت کمبود لیدل به و است بوده یعمد تناقض نیا. است نگرفته صورت یآمار آزمون گونه

 کتاب نیا یاصل هدف اما م،یده یجا کتاب کی در را یرآما یهاآزمون یسادگ به میتوانستیم ما. است

 شد،با مناسب هاژورنال یبرا که ایگونهبه کتاب نیا یهافصل ن،یبنابرا. پژوهش نه و است بوده آموزش

 و یفن اتییجز از مملو کتاب م،یبودیم بندیپا همتا یداور یاستانداردها به کتاب نیا در اگر. اندنشده ارائه

 .ساختیم تار و مبهم را جینتا  و هاتمیالگور یسادگ و تگشیم یعدد

 یاملتک هایالگوریتم مورد در یاساس و گسترده ساده، یآموزش مطالب آوردن فراهم کتاب نیا یکل هدف

 یهااستاندارد مورد در ترقیدق تفکر به همتا داوران و نیمحقق قیوشت مه،یضم نیا خاص هدف اما. باشدیم

[ شامل 2413و همکاران، [ و ]کرپینسک و همکاران،  6بار. ]باشدیم یتکامل هایالگوریتم ینهیزم در موجود

ان از توهای بسیار خوبی در مورد آزمایشات الگوریتم تکاملی و گزارش نمودن نتایج بوده و میخط مشی

 منابع اضافی در این زمینه استفاده نمود. عنوانبهها آن

                                                                                                                                             
1 Good 
2 Hardin 
3 Kanji 
4 Cordor 
5 Foreman 
6 Barr 



 



 

 محک یسازبهینهتوابع ضمیمه ج: 
 مسائلسفارشی نمود؛ در این صورت، اگر  مسائلای خاص از توان برای مجموعهها را می... الگوریتم

تکاملی در عمل نباشند، با مشکل مواجه خواهیم  هایالگوریتممناسب برای  مسائلی نوعی از آزمایشی نماینده

 شد.

 [1996درل وایتلی ]وایتلی و همکاران، 

 هایمالگوریتی ها برای مقایسهتوان از آنمحک استاندارد را، که می سازیبهینه مسائلاین ضمیمه برخی 

𝑥دهد. در این ضمیمه از می ارائهاستفاده نمود،  سازیبهینه = [𝑥1. … . 𝑥𝑛] ی برای نشان دادن دامنه𝑛  بعدی

 نماییم.برای نشان دادن مقدار تابع استفاده می 𝑓(𝑥)تابع و از 

 3ی ج.مقید و ضمیمه سازیبهینههای محک 2ی ج.غیرمقید، ضمیمه سازیبهینههای محک 1ج. ضمیمه

پویا،  سازیبهینههای حاوی محک 4ی ج.خواهند نمود. ضمیمه ارائهرا  چندهدفه سازیبهینههای محک

ی دههای فروشنحاوی محک 6ی ج.نویزی و در نهایت ضمیمه سازیبهینههای حاوی محک 5ی ج.ضمیمه

 گرد خواهد بود.دوره

طبیعی به سمت نوع خاصی از فضاهای جستجو گرایش دارند. به  طوربه سازیبهینه هایالگوریتمبرخی 

، همسئلهای چرخشی در ها و ماتریسهای این ضمیمه با به کار بردن آفستهمین دلیل، اصلاح نمودن محک

 مورد بحث واقع شده است. 7ج.ی از اهمیت زیادی برخوردار است. این مهم در ضمیمه

تکاملی مختلف بسیار مهم و مفید هستند.  هایالگوریتمای میان ها در به دست آوردن نتایج مقایسهمحک

 ی که در دنیای واقعی کاربرد دارند نیز آزمایش نمود.مسائلتکاملی را بر روی  هایالگوریتماما در نهایت باید 

 های غیرمقیدمحک 1ج.

و از  𝑥ساز برای نشان دادن مقدار بهینه ∗𝑥باشد. از ها می𝑥بر روی تمامی  𝑓(𝑥)م نمودن ، مینیممسئله

𝑓(𝑥∗)  برای نشان دادن مقدار مینیمم𝑓(𝑥) نماییم:استفاده می 

∗𝑥 (1)ج. = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 𝑓(𝑥) 

[ و ]یائو 2446کای و وانگ، [، ]1996نماییم از ]باک، هایی که در این بخش معرفی میبسیاری از محک

های تکامل برای های غیرمقید و ماتریساند. اطلاعات دقیق در مورد محک[ گرفته شده1999و همکاران، 

توان در ]سوگانتان و همکاران، را می IEEE 2005ی محاسبات تکاملی مسابقات الگوریتم تکاملی در کنگره

شود. ]فلوداس و های غیرمقید مینیز شامل بسیاری محک[ 2445[ یافت. همچنین، ]علی و همکاران، 2445
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ر هایی که دباشد. محکغیرمقید می سازیبهینههای [ یک کتاب کامل، مختص تعاریف محک2414همکاران، 

تعریف نمود، محدود شده  𝑛ها را بر روی هر تعداد بعد اند به توابعی که بتوان آناین بخش معرفی شده

اند. شده ارائههایی که دارای تعداد مشخصی بعد هستند، های دیگر، از جمله محکحکاست. تعداد بسیاری م

هایی که دارای بعد متغیر هستند بر روی محک سازیبهینه هایالگوریتماما ما بر این باور بودیم که آزمودن 

قرار داد. همچنین، توان عملکرد را بر اساس تعداد بعدها مورد کاوش تر است چرا که در این صورت میجالب

های های معمول هستند، اما محققین از دامنهایم، دامنههای آتی مشخص نمودههایی که در زیربخشدامنه

 اند.دیگری نیز استفاده نموده

 کرویتابع  1-1ج.

𝑥𝑖ی زیر بوده و بر روی دامنه صورتبه کرویتابع  ∈ [−5.12.  گردد:تعریف می [5.12+

 (2)ج.
𝑓(𝑥) =∑𝑥𝑖

2

𝑛

𝑖=1

 

𝑥∗ = 0 

𝑓(𝑥∗) = 0 

 یمسئله[ 1995[ و در ]اشوفل، 1975بوده ]دِجونگ،  1ی دکترای کن دِجونگ تابع معادله در رساله

 بسیار سازیبهینهی مسئلهدهد. این یک را در دو بعد نشان می 𝑓(𝑥)نمودار  1باشد. شکل ج.می 17-2و  1-1

ی ریتم منطقی خواهد توانست مینیمم آن را بیابد. با این حال، این تابع آزمون اولیههر الگو تقریباًساده بوده و 

ی میان باشد. این تابع همچنین محک خوبی را برای مقایسهمی سازیبهینه هایالگوریتمخوبی برای آزمودن 

ی دوم هاز درج تقریباً شانحول مقدار مینیمم سازیبهینه مسائلآورد چرا که بسیاری از می فراهمها الگوریتم

 باشند.می

 
 .کرویتابع دو بعدی  1شکل ج.
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 اَکلیتابع  1-2ج.

𝑥𝑖ی زیر نوشته شده و بر روی دامنه صورتبه اکَلیتایع  ∈  گردد:تعریف می [30+.30−]

 (3)ج.
    𝑓(𝑥) = 20 + 𝑒 − 20 exp (−0.2∑

𝑥𝑖
2

𝑛

𝑛

𝑖=1

) − exp(∑(cos 2𝜋𝑥𝑖)/𝑛 )

𝑛

𝑖=1

 

         𝑥∗ = 0 

  𝑓(𝑥∗) = 0 

دهد. در دو بعد را نشان می 𝑓(𝑥)نموداری از  2شده است. شکل ج. ارائه[ b1987این محک در ]اکلی، 

 سازد.بدل می سازیبهینه هایالگوریتمهای محلی این تابع را به یک چالش برای تعداد زیاد مینیمم

 
 .اَکلیتابع دو بعدی  2شکل ج.

 اَکلیتابع آزمون  1-3ج.

𝑥𝑖ی زیر نوشته شده و بر روی دامنه صورتبه اکَلیتابع آزمون  ∈  گردد:تعریف می [30+.30−]

𝑓(𝑥)     (4)ج. = ∑3(cos(2𝑥𝑖) + sin(2𝑥𝑖+1)) + exp(−0.2)√𝑥𝑖
2 + 𝑥𝑖+1

2

𝑛−1

𝑖=1

 

های ها و درهشناخته شده نیستند. این محک با قله مسئلهبرای ان  𝑓(𝑥∗)و  ∗𝑥توجه داشته باشید که 

 نشان داده شده است. 3باشد. این محک در شکل ج.می اکَلیبسیارش شبیه تابع 
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 دو بعدی. اَکلیتابع آزمون  3شکل ج.

 روزنبروکتابع  1-4ج.

𝑥𝑖ی زیر نوشته شده و بر روی دامنه صورتبه روزنبروکتابع  ∈ [−2.048.  گردد:تعریف می [2.048+

 (5)ج.
    𝑓(𝑥) = ∑[100(𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖

2)2 + (𝑥𝑖 − 1)
2]

𝑛−1

𝑖=1

 

         𝑥∗ = [1,… , 1] 

  𝑓(𝑥∗) = 0 

باشد. در ]اشوفل، می 2ی دکتری دِجونگ تابع شده و در رساله ارائه[ 1964این محک در ]روزنبروک، 

در دو بعد را  𝑓(𝑥)شکل  4ظاهر شده است. شکل ج. 25-2و  24-2، 4-2 مسائلدر  [ نیز این تابع1995

 ایهالگوریتمی باریک و موزی شکلی است که آن را به یک چالش برای دهد. این شکل دارای درهنشان می

 سازد.بدل می سازیبهینه
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 دو بعدی. روزنبروکتابع  4شکل ج.

 فلچرتابع  1-5ج.

 ی زیر بوده و بر روی دامنه صورتبهشود، نیز شناخته می پاول-فلچرنام ، که با فلچرتابع 

𝑥𝑖 ∈ [−𝜋.+𝜋] گردد:تعریف می 

 (6)ج.

    𝑓(𝑥) =∑(𝐴𝑖 − 𝐵𝑖)
2

𝑛

𝑖=1

 

𝐴𝑖 =∑(𝑎𝑖𝑗 sin 𝛼𝑗 + 𝑏𝑖𝑗 cos 𝛼𝑗)

𝑛

𝑖=1

 

𝐵𝑖 =∑(𝑎𝑖𝑗 sin 𝑥𝑗 + 𝑏𝑖𝑗 cos 𝑥𝑗)

𝑛

𝑖=1

 

        𝛼𝑖 ∈ [−𝜋, 𝜋],                 𝑖 ∈ {1, … , 𝑛} 

𝑎𝑖𝑗 , 𝑏𝑖𝑗 ∈ [−100,100],        𝑖, 𝑗 ∈ {1, … , 𝑛} 

        𝑥∗ = 𝛼 

  𝑓(𝑥∗) = 0 

 باشد. شکلمی 13-2ی مسئله[، 1995شده و در ]اشوفل،  ارائه[ 1963و پوول،  1این محک در ]فلتچر

دهد. این تابع از آن جهت جالب نشان می 𝛼𝑖و  𝑎𝑖𝑗 ،𝑏𝑖𝑗را در دو بعد و برای مقادیر خاص  𝑓(𝑥)نمودار  5ج.

ی با استفاده از یک تولیدکننده معمولاً کند. مقدار این پارامترها تغییر می 𝛼𝑖و  𝑎𝑖𝑗 ،𝑏𝑖𝑗است که با هر مقدار 

 شود.ین میاعداد اتفاقی تعی

                                                                                                                                             
1 Fletcher 
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 دو بعدی. فلچرتابع  5شکل ج.

 Griewankتابع  1-6ج.

𝑥𝑖ی زیر بوده و بر روی دامنه صورتبه Griewankتابع  ∈  گردد:تعریف می [600+.600−]

 (7)ج.
    𝑓(𝑥) = 1 +∑𝑥𝑖

2/4000

𝑛

𝑖=1

−∏cos (
𝑥𝑖

√𝑖
)

𝑛

𝑖=1

 

         𝑥∗ = 0 

  𝑓(𝑥∗) = 0 

نمودار  6[ مورد بحث واقع شده است. شکل ج.7-2، بخش بa1997ین محک در ]باک و همکاران، ا

ی ضربی موجود در های محلی بسیاری بوده و جملهدهد. این تابع دارای بهینهرا نشان می 𝑓(𝑥)دو بعدی 

 ود.شمی 𝑥باعث به وجود آمدن مقدار زیادی وابستگی متقابل میان عناصر  𝑓(𝑥)ی معادله

 
 دو بعدی. گرینوانکتابع  6شکل ج.
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 1تابع مجازات شماره  1-7ج.

𝑥𝑖ی زیر بوده و بر روی دامنه صورتبه 1تابع مجازات شماره  ∈  گردد:تعریف می [50+.50−]

 (8)ج.

    𝑓(𝑥) =
𝜋

𝑛
{10 sin2(𝜋𝑥1)

+∑(𝑥𝑖 − 1)
2[1 + 10𝑠𝑖𝑛2(𝜋𝑥𝑖+1)] + (𝑥𝑛 − 1)

2

𝑛−1

𝑖=1

}

+∑𝑢𝑖

𝑛

𝑖=1

 

         𝑢𝑖 = {

𝑘(𝑥𝑖 − 𝑎)
𝑚        𝑥𝑖 > 𝑎

                 0             − 𝑎 ≤ 𝑥𝑖 ≤ 𝑎

𝑘(−𝑥𝑖 − 𝑎)
𝑚         𝑥𝑖 < −𝑎

 

         𝑦𝑖 = 1 +
𝑥𝑖 + 1

4
 

         𝑥∗ = [1,… ,1] 

   𝑓(𝑥∗) = 0 

 از  معمولاًداده نشده است اما  𝑎و  𝑘 ،𝑚[ داده شده است. مقادیر 1999ین محک در ]یائو و همکاران، ا

𝑘 = 100 ،𝑚 = 𝑎و  4 = دهد. این را نشان می 𝑓(𝑥)نموداری دو بعدی از  7نماییم. شکل ج.استفاده می 10

الا ست، پیدا نمودن این مینیمم با دقت بکه از شکل نیز پیدا طورهمانباشد، اما تابع دارای تنها یک مینیمم می

 بسیار دشوار است.

 دوبعدی. 1تابع مجازات شماره  7شکل ج.
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 2تابع مجازات شماره  1-8ج.

𝑥𝑖ی زیر بوده و بر روی دامنه صورتبه 1تابع مجازات شماره  ∈  گردد:تعریف می [50+,50−]

 (9)ج.

    𝑓(𝑥) =∑𝑢𝑖

𝑛

𝑖=1

+ 0.1{𝑠𝑖𝑛2(3𝜋𝑥1) +∑(𝑥𝑖 − 1)
2[1 +

𝑛−1

𝑖=1

𝑠𝑖𝑛2(3𝜋𝑥𝑖+1)]  

+ (𝑥𝑛 − 1)
2[1 + 𝑠𝑖𝑛2(2𝜋𝑥𝑛)]} 

         𝑥∗ = [1,… ,1] 

   𝑓(𝑥∗) = 0 

[ 1999( به دست آورد. این محک در ]یائو و همکاران، 8ی )ج.توان از معادلهرا می 𝑢𝑖ی بالا در معادله

 معمولاً داده نشده است اما  𝑎و  𝑘 ،𝑚، در اینجا نیز از مقادیر 1ه شده است. همانند تابع مجازات شماره آورد

𝑘از  = 100 ،𝑚 = 𝑎و  4 = دهد. را نشان می 𝑓(𝑥)نموداری دو بعدی از  7نماییم. شکل ج.استفاده می 5

 ز پیداست، پیدا نمودن این مینیمم با دقتکه از شکل نی طورهمانباشد، اما این تابع دارای تنها یک مینیمم می

 بالا بسیار دشوار است.

 
 دو بعدی. 2تابع مجازات شماره  8شکل ج.

 تابع درجه چهارم 1-9ج.

𝑥𝑖ی زیر بوده و بر روی دامنه صورتبهتابع درجه چهارم  ∈ [−1.28.  گردد:تعریف می [1.28+

 (14)ج.
    𝑓(𝑥) =∑𝑖𝑥𝑖

4

𝑛

𝑖=1

 

         𝑥∗ = 0 

   𝑓(𝑥∗) = 0 
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ی بر مینیمم این تابع نخواهد داشت. این محک در تأثیربا نویز همراه است اما این موصوع  𝑓(𝑥) معمولاً

[ نیز حضور دارد. اگر در 1999[ و در ]یائو و همکاران، 1975بوده ]دِجونگ،  4ی دکتری دِجونگ تابع رساله

بیضوی و یا تابع کروی وزنی شناخته خواهد شد -و برسد، آنگاه با نام تابع فرابه توان د 𝑥𝑖تابع درجه چهارم 

 شود:زیر نوشته می صورتبهبیضوی -تابع فرا گاهاً[. با این حال، 2448]راس و هنسن، 

𝑓(𝑥)     (11)ج. =∑2𝑖𝑥𝑖
2

𝑛

𝑖=1

 

ع مجازات، تابع درجه چهارم نیز دارای دهد. مانند توابرا نشان می 𝑓(𝑥)نموداری دو بعدی از  9شکل ج.

 برانگیز است.است که تعیین آن با دقت بالا چالش ایگونهبهتنها یک مینیمم است. با این حال این مینیمم نیز 

 
 تابع درجه چهارم در دو بعد. 9شکل ج.

 تابع درجه دهم 1-15ج.

𝑥𝑖ی زیر بوده و بر روی دامنه صورتبهتابع درجه دهم  ∈ [−5.12.  گردد:تعریف می [5.12+

 (12)ج.
    𝑓(𝑥) =∑𝑥𝑖

10

𝑛

𝑖=1

 

         𝑥∗ = 0 

   𝑓(𝑥∗) = 0 

[ نیز 1999شده و در ]یائو و همکاران،  ارائه 23-2ی مسئله[ تحت عنوان 1995این محک در ]اشوفل، 

ند تابع درجه چهارم و توابع دهد. همانرا نشان می 𝑓(𝑥)نموداری دو بعدی از  14وجود دارد. شکل ج.
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 بسیار است که تعیین آن با دقت بالا ایگونهبهمجازات، این تابع نیز دارای تنها یک مینیمم بوده و این مینیمم 

 برانگیز است.چالش

 
 تابع درجه دهم در دو بعد. 15شکل ج.

 رستریجینتابع  1-11ج.

𝑥𝑖ی زیر بوده و بر روی دامنه صورتبه رستریجینتابع  ∈ [−5.12. گردد. این محک تعریف می [5.12+

نموداری از  11[ نیز وجود دارد. شکل ج.1999شده و در ]یائو و همکاران،  ارائه[ 1974، 1در ]راستریجین

𝑓(𝑥) بسیار مشابه تابع  رستریجیندهد. تابع را در دو بعد نشان میGrienwank  رستریجیناست. در تابع ،

 [.2442یابد ]بیر و اشوفل، افزایش می 𝑛نمایی با  صورتبهی های محلتعداد مینیمم

 
 در دو بعد. رستریجینتابع  11شکل ج.

                                                                                                                                             
1 Rastrigin 
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 (13)ج.
    𝑓(𝑥) = 10𝑛 +∑𝑥𝑖

2 − 10 cos(2𝜋𝑥𝑖)

𝑛

𝑖=1

 

         𝑥∗ = 0 

   𝑓(𝑥∗) = 0 

 اشوفلتابع جمع دوبل  1-12ج.

[، 2445شود ]پرایس و همکاران، نیز شناخته می اشوفلس خط الرأ، که با نام تابع اشوفلتابع جمع دوبل 

𝑥𝑖ی زیر بوده و بر روی دامنه صورتبه ∈ [−65.536.  گردد:تعریف می [65.536+

 (14)ج.
    𝑓(𝑥) =∑(∑𝑥𝑗

𝑖

𝑗=1

)

2
𝑛

𝑖=1

 

         𝑥∗ = 0 

   𝑓(𝑥∗) = 0 

[. این محک 2448شود ]راس و هنسن، شی نیز شناخته میبیضوی چرخ-این محک همچنین با تابع فرا

[ نیز وجود 1999شده است و در ]یائو و همکاران،  ارائه 9-2و  2-1 مسائل[ تحت عنوان 1995در ]اشوفل، 

را  𝑓(𝑥)نموداری از  12متناسب است. شکل ج. 𝑛2ی دوم بوده و عدد وضعیت آن با دارد. این تابع از درجه

 دهد.ان میدر دو بعد نش

 
 در دو بعد. اشوفلتابع جمع دوبل  12شکل ج.
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 اشوفلتابع ماکزیمم  1-13ج.

 یزیر بوده و بر روی دامنه صورتبهشود، نیز شناخته می 2.21 اشوفل، که با نام تابع اشوفلتابع ماکزیمم 

𝑥𝑖 ∈ یائو و همکاران، شده و در ] ارائه[ 1995گردد. این محک در ]اشوفل، تعریف می [100+.100−]

 دهد.را نشان می 𝑓(𝑥)نموداری دو بعدی از  13ناپذیر است. شکل ج.[ نیز وجود دارد. این تابع مشتق1999

 (15)ج.
    𝑓(𝑥) = max

𝑖
(|𝑥𝑖| ∶ 𝑖 ∈ {1, … , 𝑛}) 

         𝑥∗ = 0 

   𝑓(𝑥∗) = 0 

 
 در دو بعد. اشوفلتابع ماکزیمم  13شکل ج.

 اشوفلقدر مطلق تابع  1-14ج.

زیر بوده و بر روی  صورتبهشود، نیز شناخته می2.22  اشوفل، که با نام تابع اشوفلتابع قدر مطلق 

𝑥𝑖ی دامنه ∈  گردد:تعریف می [10+.10−]

 (16)ج.
    𝑓(𝑥) =∑|𝑥𝑖|

𝑛

𝑖=1

+∏|𝑥𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

         𝑥∗ = 0 

   𝑓(𝑥∗) = 0 

[ نیز وجود 1999شده است و در ]یائو و همکاران،  ارائه 22-2ی مسئله[ در 1995فل، این محک در ]اشو

 دهد.نموداری دو بعدی از این تابع را نشان می 14ناپذیر است. شکل ج.دارد. این تابع مشتق
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 در دو بعد. اشوفلتابع قدر مطلق  14شکل ج.

 اشوفلتابع سینوسی  1-15ج.

 یزیر بوده و بر روی دامنه صورتبهشود، نیز شناخته می2.26  اشوفلم تابع ، که با نااشوفلتابع سینوسی 

𝑥𝑖 ∈  گردد:تعریف می [500+.500−]

 (17)ج.
    𝑓(𝑥) = −∑𝑥𝑖 sin√|𝑥𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

         𝑥∗ = [420.9687,… ,420.9867] 

   𝑓(𝑥∗) = −12965.5 

[ نیز 1999شده است و در ]یائو و همکاران،  ارائه 26-2و  3-2 مسائل[ در 1995این محک در ]اشوفل، 

نموداری دو بعدی از این تابع را  15های محلی بسیاری است. شکل ج.وجود دارد. این تابع دارای مینیمم

 دهد.نشان می

 
 در دو بعد. اشوفلتابع سینوسی  15شکل ج.
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 تابع پله 1-16ج.

𝑥𝑖ی دامنهزیر بوده و بر روی  صورتبهتابع پله  ∈  گردد:تعریف می [100+.100−]

 (18)ج.
    𝑓(𝑥) =∑(𝑓𝑙𝑜𝑜𝑟(𝑥𝑖 + 0.5))

2
𝑛

𝑖=1

 

         𝑥∗ = 0 

   𝑓(𝑥∗) = 0 

ی دکتری دجِونگ تابع کند. این محک در رسالهعدد را به سمت پایین رند می floorی بالا تابع در معادله

پذیر نبود و دارای [ نیز وجود دارد. این تابع مشتق1999یائو و همکاران، ]در  [ و1975بوده ]دِجونگ،  3

 دهد.را نشان می 𝑓(𝑥)نمودار دو بعدی  16سطوح مسطح بسیاری است. شکل ج.

 
 تابع پله در دو بعد. 16شکل ج.

 تابع قدر مطلق 1-17ج.

𝑥𝑖ی زیر بوده و بر روی دامنه صورتبهتابع قدر مطلق  ∈  گردد:تعریف می [10+.10−]

 (19)ج.
    𝑓(𝑥) =∑|𝑥𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

         𝑥∗ = 0 

   𝑓(𝑥∗) = 0 

 17پذیر نیست. شکل ج.شده است. این تابع مشتق ارائه 24-2ی مسئله[ در 1995این محک در ]اشوفل، 

 دهد.را نشان می 𝑓(𝑥)نموداری دو بعدی از 
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 بعد.تابع قدر مطلق در دو  17شکل ج.

 1شکِِلتابع لانه روباه  1-18ج.

𝑥𝑖ی زیر بوده و بر روی دامنه صورتبه شِکلِتابع لانه روباه  ∈ [−65.536.  گردد:تعریف می [65.536+

 (24)ج.
    𝑓(𝑥) = [

1

500
+∑5

1

𝑗 + ∑ (𝑥𝑖 − 𝑎𝑖𝑗)
6𝑛

𝑖=1

2

𝑗=1

]

−1

 

         𝑥∗ = [−32, … ,−32] 

   𝑓(𝑥∗) ≈ 1 

باشد. در حالتی که تعداد ابعاد برابر می 𝑎اُم از ماتریس 𝑗اُم و ستون 𝑖عنصر سطر  𝑎𝑖𝑗ی بالا در معادله

𝑛 =  زیر به دست آورد: صورتبهتوان را می 𝑎باشد، ماتریس  2

 (21)ج.
𝑎 = [

𝑏0 … 𝑏0
𝑏1 … 𝑏5

] 

𝑏0 = [−32  − 16   0   16   32] 

𝑏𝑖 = (16(𝑖 − 1) − 32)[1   1   1   1   1] 

[ نیز 1999[ و در ]یائو و همکاران، 1975بوده ]دجِونگ،  5ی دکتری دجِونگ تابع این محک در رساله

ها با هم برابر نیست. ی این مینیممباشد. مقدار همهوجود دارد. این تابع دارای چندین مینیمم محلی می

 هایش است.ت، این تابع دارای شیب تندی به سمت مینیممنیز واضح اس 18که در شکل ج. طورهمان

                                                                                                                                             
1 Shekel 
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 در دو بعد. شِکِلتابع لانه روباه  18شکل ج.

 مایکلویکزتابع  1-19ج.

𝑥𝑖ی زیر بوده و بر روی دامنه صورتبه مایکلویکزتابع  ∈ [0. 𝜋] گردد:تعریف می 

𝑓(𝑥) (22)ج. = −∑sin 𝑥𝑖𝑠𝑖𝑛 
2𝑚 (

𝑖𝑥𝑖
2

𝜋
)

𝑛

𝑖=1

 

 ∗𝑥نماید. توجه داشته باشید که پارامتری است که میزان دشواری جستجو را کنترل می 𝑚ی بالا در معادله

[ آورده شده است. این تابع دارای 1996معلوم نیستند. این محک در ]مایکلویکز،  مسئلهبرای این  𝑓(𝑥∗)و 

نشان داده  19باشد. نمودار این تابع در شکل ج.مینیمم می هایی باریک و عمیق با افت ناگهانی به سمتدره

 شده است.

 
𝒎در دو بعد با  مایکلویکزتابع  19شکل ج. = 𝟏𝟎. 
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 تابع پوش سینوسی 1-25ج.

𝑥𝑖ی زیر بوده و بر روی دامنه صورتبهتابع پوش سینوسی  ∈  گردد:تعریف می [100+.100−]

𝑓(𝑥) (23)ج. = −∑
𝑠𝑖𝑛2√𝑥𝑖 + 𝑥𝑖+1 − 0.5

(0.001(𝑥𝑖
2 + 𝑥𝑖+1

2 ) + 1)2

𝑛−1

𝑖=1

 

معلوم نیستند. این محک که در ]چنگ و همکاران،  مسئلهبرای این  𝑓(𝑥∗)و  ∗𝑥توجه داشته باشید که 

ر این تابع های محلی بسیاری است. نموداها و مینیممشده است، دارای دره ارائه Schaeffer[ با نام تابع 2448

 نشان داده شده است. 24در شکل ج.

 
 تابع پوش سینوسی در دو بعد. 25شکل ج.

 تابع سینی تخم مرغ 1-21ج.

𝑥𝑖ی زیر بوده و بر روی دامنه صورتبهتابع سینی تخم مرغ  ∈  گردد:تعریف می [512+.512−]

𝑓(𝑥) (24)ج. = −∑(𝑥𝑖+1 + 47) sin√|𝑥𝑖+1 +
𝑥𝑖
2
+ 47|

𝑛−1

𝑖=1

+ 𝑥𝑖 sin√|𝑥𝑖 − 𝑥𝑖+1 − 47| 

[ آورده 2447معلوم نیستند. این محک در ]وو و چو،  مسئلهبرای این  𝑓(𝑥∗)و  ∗𝑥توجه داشته باشید که 

 نشان داده شده است. 21شده است. نمودار دو بعدی این تابع در شکل ج.
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 د.تابع سینی تخم مرغ در دو بع 21شکل ج.

 1ویراسترستابع  1-22ج.

𝑥𝑖ی زیر بوده و بر روی دامنه صورتبه ویراسترستابع  ∈  گردد:تعریف می [5+.5−]

 (25)ج.
    𝑓(𝑥) =∑{∑ [𝑎𝑘 cos(2𝜋𝑏𝑘(𝑥𝑖 + 0.5))]

𝑘𝑚𝑎𝑥

𝑘=0

}

𝑛

𝑖=1

 

         𝑥∗ = 0 

   𝑓(𝑥∗) = 0 

𝑎ی بالا در معادله = 0.5 ،𝑏 = 𝑘𝑚𝑎𝑥و  3 = [ آورده 2445باشد. این محک در ]لیانگ و همکاران، می 20

نهایت، تابع به سمت بی 𝑛شده است. این تابع دارای خاصیت جالبی است و آن این است که با میل کردن 

اش پذیر نخواهد بود. همچنین این تابع در سراسر دامنهای مشتقجا پیوسته بوده ولی در هیچ نقطهدر همه

 نشان داده شده است. 22غیریکنوا است. نموداری دو بعدی از این تابع در شکل ج.

                                                                                                                                             
1 Weierstrass 
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 .Weiestrassتابع دوبعدی  22شکل ج.

 های مقیدمحک 2ج.

𝑥بر روی تمام  𝑓(𝑥)مقید هدف مینیمم نمودن تابع  سازیبهینهدر  ∈ ℱ ∈ ℛ𝑛 باشد. در این صورت می

ℱ پذیر بوده و ی امکانمجموعه𝑛 است. از  مسئلهز ابعاد نی𝑥∗ ساز برای نشان دادن مقدار بهینه𝑥  و از𝑓(𝑥∗) 

 نماییم:استفاده می 𝑓(𝑥)ی مقید برای نشان دادن مقدار بهینه

 (26)ج.

𝑥∗ = 𝑎𝑟𝑔min
𝑥
𝑓(𝑥) 

 ی که: طوربه

𝑔𝑖(𝑥) ≤ 𝑖برای  0 ∈ [1,𝑚]  وℎ𝑗(𝑥) = 𝑗برای  0 ∈ [1, 𝑝] 

𝑚)شامل  ئلهمساین  + 𝑝) باشد. قید می𝑚  تعداد قیدهای نامساوی بوده و𝑝  نیز تعداد قیدهای مساوی

 ℎ𝑖(𝑥)و  𝑓(𝑥) ،𝑔𝑖(𝑥)هایی پیچیده و طولانی از ی که از این دست هستند دارای فرممسائلاست. بسیاری از 

های است. بنابراین، در این بخش تنها محک ها به فضای زیادی نیازبوده و به همین دلیل تنها برای نوشتن آن

 نماییم.تر مراجعی را معرفی میهای پیچیدهمقید ساده را مورد بحث قرار داد و برای اطلاع از محک

[، ]کوئلو کوئلو، a2444[، ]کوئلو کوئلو، 2449و همکاران،  1توان در ]آرائوجوتوابع محک مقید را می

[ یافت. اطلاعات 2444[ و ]رونارسون و یائو، 2445و کوئلو کوئلو،  مونتس-[، ]مزورا2444[، ]دب، 2442

ی هتکاملی در کنگر هایالگوریتمهای ارزیابی برای مسابقات های مقید و متریکدقیق و کامل در مورد محک

[ و ]مالیپدی و 2446توان در ]لیانگ و همکاران، را می IEEE 2010و  IEEE 2006محاسبات تکاملی 

                                                                                                                                             
1 Araujo 



  سازی تکاملیهای بهینهالگوریتم/  881

[ یک کتاب کامل، مختص 1994[ پیدا نمود. توجه داشته باشید که ]فلوداس و پاردالوس، 2414 سوگانتان،

 توانید به ]دبی مقید نیز میچندهدفههای باشد. برای اطلاع از محکمقید می سازیبهینههای تعریف محک

 [ مراجعه نمایید.2441و همکاران، 

[ گرفته شده و 2414از ]مالیپدی و سوگانتان،  ماًاند تماهایی مقیدی که در این بخش ذکر شدهمحک

ی محاسبات تکاملی برگزار شد، و در کنگره 2414تکاملی مقید که در سال  هایالگوریتمی همگی در مسابقه

برای اشاره  𝑀برای نشان دادن آفستی اتفاقی و از  𝑜𝑖های آتی از نماد اند. در زیربخشمورد استفاده واقع شده

 را ببینید(. 7ایم )بخش ج.ماتریس چرخشی اتفاقی استفاده نمودهبه یک 

 C01تابع  2-1ج.

 زیر است: صورتبه C01تابع 

 (27)ج.

    𝑓(𝑥) = − |
∑ 𝑐𝑜𝑠4𝑧𝑖 − 2∏ 𝑐𝑜𝑠2𝑧𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1

∑ 𝑖𝑧𝑖
2𝑛

𝑖=1

| 

         𝑔1(𝑥) = 0.75 −∏𝑧𝑖 ≤ 0

𝑛

𝑖=1

 

         𝑔2(𝑥) =∑𝑧𝑖 − 7.5𝑛 ≤ 0

𝑛

𝑖=1

 

                𝑥𝑖 ∈ [0,10] 

𝑖ی بالا، برای در معادله ∈ [1. 𝑛] ،𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖 باشد.می 

 C02تابع  2-2ج.

 زیر است: صورتبه C02تابع 

 (28)ج.

    𝑓(𝑥) = max
𝑖
𝑧𝑖  

𝑔1(𝑥) = 10 −
1

𝑛
∑(𝑧𝑖

2 − 10 cos(2𝜋𝑧𝑖) + 10) ≤ 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑔2(𝑥) =
1

𝑛
∑(𝑧𝑖

2 − 10 cos(2𝜋𝑧𝑖) + 10) − 15 ≤ 0

𝑛

𝑖=1

 

 ℎ(𝑥) =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖

2 − 10 cos(2𝜋𝑦𝑖) + 10) − 20 ≤ 0

𝑛

𝑖=1

 

      𝑥𝑖 ∈ [−5.12, +5.12] 
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𝑖ی بالا، برای در معادله ∈ [1. 𝑛] ،𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖  و𝑦𝑖 = 𝑧𝑖 −  باشد.می 0.5

 C03تابع  2-3ج.

 زیر است: صورتبه C03تابع 

 (29)ج.

    𝑓(𝑥) = ∑[100(𝑧𝑖
2 − 𝑧𝑖+1)

2 + (𝑧𝑖 − 1)
2]

𝑛−1

𝑖=1

 

 ℎ(𝑥) = ∑(𝑧𝑚 − 𝑧𝑖+1)
2 = 0

𝑛−1

𝑖=1

 

      𝑥𝑖 ∈ [−1000,1000] 

𝑖ی بالا، برای در معادله ∈ [1. 𝑛] ،𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖 باشد.می 

 C04تابع  2-4ج.

 زیر است: صورتبه C04تابع 

 (34)ج.

    𝑓(𝑥) = max
𝑖
𝑧𝑖  

ℎ1(𝑥) =
1

𝑛
∑𝑧𝑖 cos√|𝑧𝑖| = 0

𝑛

𝑖=1

 

ℎ2(𝑥) = ∑(𝑧𝑖 − 𝑧𝑖+1)
2 = 0

𝑛
2
−1

𝑖=1

 

 ℎ3(𝑥) = ∑ (𝑧𝑖
2 − 𝑧𝑖+1) = 0

𝑛

𝑖=
𝑛
2
+1

 

 ℎ4(𝑥) =∑𝑧𝑖 = 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑥𝑖 ∈ [−50,50] 

𝑖ی بالا، برای در معادله ∈ [1. 𝑛] ،𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖 باشد.می 

 C05تابع  2-5ج.

 زیر است: صورتبه C05تابع 
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 (31)ج.

    𝑓(𝑥) = max
𝑖
𝑧𝑖  

ℎ1(𝑥) =
1

𝑛
∑[−𝑧𝑖 sin (√|𝑧𝑖|)] = 0

𝑛

𝑖=1

 

ℎ2(𝑥) =
1

𝑛
∑[−𝑧𝑖 sin (0.5√|𝑧𝑖|)] = 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑥𝑖 ∈ [−600,600] 

𝑖ی بالا، برای در معادله ∈ [1. 𝑛] ،𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖 باشد.می 

 C06تابع  2-6ج.

 زیر است: صورتبه C06تابع 

 (32)ج.

    𝑓(𝑥) = max
𝑖
𝑧𝑖  

𝑦𝑖 = (𝑧𝑖 + 483.6106156535)M − 483.6106156535 

ℎ1(𝑥) =
1

𝑛
∑[−𝑦𝑖 sin (√|𝑧𝑖|)] = 0

𝑛

𝑖=1

 

ℎ2(𝑥) =
1

𝑛
∑[−𝑦𝑖 sin (0.5√|𝑧𝑖|)] = 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑥𝑖 ∈ [−600,600] 

𝑖ی بالا، برای در معادله ∈ [1. 𝑛] ،𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖 باشد.می 

  C07تابع  2-7ج.

 زیر است: ورتصبه C07تابع 

 (33)ج.

 𝑓(𝑥) = ∑[100(𝑧𝑖
2 − 𝑧𝑖+1)

2 + (𝑧𝑖 − 1)
2]

𝑛−1

𝑖=1

 

𝑔(𝑥) = 0.5 − exp [
0.1

𝑛
∑𝑦𝑖

2

𝑛

𝑖=1

] − 3 exp [
1

𝑛
∑cos(0.1𝑦𝑖)

𝑛

𝑖=1

] + exp (1) ≤ 0 

𝑥𝑖 ∈ [−140,140] 

𝑖ی بالا برای در معادله ∈ [1. 𝑛] ،𝑦𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖  و𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖 +  باشد.می 1
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 C08تابع  2-8ج.

 زیر است: صورتبه C08تابع 

 (34)ج.

 𝑓(𝑥) = ∑[100(𝑧𝑖
2 − 𝑧𝑖+1)

2 + (𝑧𝑖 − 1)
2]

𝑛−1

𝑖=1

 

𝑔(𝑥) = 0.5 − exp [
0.1

𝑛
∑𝑦𝑖

2

𝑛

𝑖=1

] − 3 exp [
1

𝑛
∑cos(0.1𝑦𝑖)

𝑛

𝑖=1

] + exp (1) ≤ 0 

𝑥𝑖 ∈ [−140,140] 

𝑖ی بالا برای در معادله ∈ [1. 𝑛] ،𝑦𝑖 = (𝑥𝑖 − 𝑜𝑖)𝑀  و𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖 +  باشد.می 1

 C09تابع  2-9ج.

 زیر است: صورتبه C09تابع 

 (35)ج.

 𝑓(𝑥) = ∑[100(𝑧𝑖
2 − 𝑧𝑖+1)

2 + (𝑧𝑖 − 1)
2]

𝑛−1

𝑖=1

 

𝑔(𝑥) =∑𝑦  sin√|𝑦𝑖| = 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑥𝑖 ∈ [−500,500] 

𝑖ی بالا برای در معادله ∈ [1. 𝑛] ،𝑦𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖  و𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖 +  باشد.می 1

 C10تابع  2-15ج.

 زیر است: صورتبه C10تابع 

 (36)ج.

 𝑓(𝑥) = ∑[100(𝑧𝑖
2 − 𝑧𝑖+1)

2 + (𝑧𝑖 − 1)
2]

𝑛−1

𝑖=1

 

𝑔(𝑥) =∑𝑦𝑖  sin√|𝑦𝑖| = 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑥𝑖 ∈ [−500,500] 

𝑖ی بالا برای در معادله ∈ [1. 𝑛] ،𝑦𝑖 = (𝑥𝑖 − 𝑜𝑖)𝑀  و𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖 +  باشد.می 1

 C11تابع  2-11ج.

 زیر است: صورتبه C11تابع 
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 (37)ج.

 𝑓(𝑥) =
1

𝑛
∑[−𝑧𝑖 cos (2√|𝑧𝑖|)]

𝑛

𝑖=1

 

ℎ(𝑥) = ∑[100(𝑦𝑖
2 − 𝑦𝑖+1)

2 + (𝑦𝑖 − 1)
2] = 0

𝑛−1

𝑖=1

 

𝑥𝑖 ∈ [−100,100] 

𝑖ی بالا برای در معادله ∈ [1. 𝑛] ،𝑧𝑖 = (𝑥𝑖 − 𝑜𝑖)𝑀  و𝑦𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖 +  باشد.می 1

 C12تابع  2-12ج.

 زیر است: صورتبه C12تابع 

 (38)ج.

 𝑓(𝑥) =∑𝑧𝑖𝑠𝑖𝑛√|𝑧𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

ℎ(𝑥) =∑(𝑧𝑖
2 − 𝑧𝑖+1)

2 = 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑔(𝑥) = ∑[𝑧𝑖 − 100 cos(0.1𝑧𝑖) + 10] ≤ 0

𝑛−1

𝑖=1

 

𝑥𝑖 ∈ [−1000,1000] 

𝑖ی بالا، برای در معادله ∈ [1. 𝑛] ،𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖 باشد.می 

 C13تابع  2-13ج.

 زیر است: صورتبه C13تابع 

 (39)ج.

 𝑓(𝑥) =
1

𝑛
∑[−𝑧𝑖𝑠𝑖𝑛√|𝑧𝑖|]

𝑛

𝑖=1

 

𝑔1(𝑥) = −50 +
1

100𝑛
∑𝑧𝑖

2 ≤ 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑔2(𝑥) =
50

𝑛
∑ sin (

𝜋𝑧𝑖
50
) ≤ 0

𝑛−1

𝑖=1

 

𝑔3(𝑥) = 75 − 50[∑
𝑧𝑖
2

4000
−∏cos (

𝑧𝑖

√𝑖
) + 1

𝑛

𝑖=1

] ≤ 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑥𝑖 ∈ [−1000,1000] 
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𝑖ی بالا، برای در معادله ∈ [1. 𝑛] ،𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖 باشد.می 

 C14تابع  2-14ج.

 زیر است: صورتبه C14تابع 

 (44)ج.

 𝑓(𝑥) = ∑[100(𝑧𝑖
2 − 𝑧𝑖+1)

2 + (𝑧𝑖 − 1)
2]

𝑛−1

𝑖=1

 

𝑔1(𝑥) =∑[−𝑦𝑖 cos√|𝑦𝑖|] − 𝑛 ≤ 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑔2(𝑥) =∑[𝑦𝑖 cos√|𝑦𝑖|] − 𝑛 ≤ 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑔3(𝑥) =∑[𝑦𝑖 sin√|𝑦𝑖|] − 10𝑛 ≤ 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑥𝑖 ∈ [−1000,1000] 

𝑖ی بالا برای در معادله ∈ [1. 𝑛] ،𝑦𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖  و𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖 +  باشد.می 1

 C15تابع  2-15ج.

 زیر است: صورتبه C15تابع 

 (41)ج.

 𝑓(𝑥) = ∑[100(𝑧𝑖
2 − 𝑧𝑖+1)

2 + (𝑧𝑖 − 1)
2]

𝑛−1

𝑖=1

 

𝑔1(𝑥) =∑[−𝑦𝑖 cos√|𝑦𝑖|] − 𝑛 ≤ 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑔2(𝑥) =∑[𝑦𝑖 cos√|𝑦𝑖|] − 𝑛 ≤ 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑔3(𝑥) =∑[𝑦𝑖 sin√|𝑦𝑖|] − 10𝑛 ≤ 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑥𝑖 ∈ [−1000,1000] 

𝑖ی بالا برای در معادله ∈ [1. 𝑛] ،𝑦𝑖 = (𝑥𝑖 − 𝑜𝑖)𝑀  و𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖 +  باشد.می 1
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 C16تابع  2-16ج.

 زیر است: صورتبه C16تابع 

 (42)ج.

 𝑓(𝑥) =∑
𝑧𝑖
2

4000

𝑛

𝑖=1

−∏cos (
𝑧𝑖

√𝑖
)

𝐷

𝑖=1

+ 1 

𝑔1(𝑥) =∑[𝑧𝑖
2 − 100 cos(𝜋𝑧𝑖) + 10] ≤ 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑔2(𝑥) =∏𝑧𝑖

𝑛

𝑖=1

≤ 0 

ℎ1(𝑥) =∑[𝑧𝑖 sin√|𝑧𝑖|] = 0

𝑛

𝑖=1

 

ℎ2(𝑥) =∑[𝑧 sin√|𝑧𝑖|] = 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑥𝑖 ∈ [−10,10] 
𝑖ی بالا، برای در معادله ∈ [1. 𝑛] ،𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖 باشد.می 

 C17تابع  2-17ج.

 زیر است: صورتبه C17تابع 

 (43)ج.

 𝑓(𝑥) = ∑(𝑧𝑖 − 𝑧𝑖+1)
2

𝑛−1

𝑖=1

 

𝑔1(𝑥) =∏𝑧𝑖

𝑛

𝑖=1

≤ 0 

𝑔2(𝑥) =∑𝑧𝑖

𝑛

𝑖=1

≤ 0 

ℎ(𝑥) =∑𝑧𝑖 sin (4√|𝑧𝑖|) = 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑥𝑖 ∈ [−10,10] 

𝑖ی بالا، برای در معادله ∈ [1. 𝑛] ،𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖 باشد.می 

 

 



 889/ سازی محک ضمیمه ج: توابع بهینه

 C18تابع  2-18ج.

 زیر است: صورتبه C18تابع 

 (44)ج.

 𝑓(𝑥) = ∑(𝑧𝑖 − 𝑧𝑖+1)
2

𝑛−1

𝑖=1

 

𝑔(𝑥) =
1

𝑛
∑[−𝑧𝑖 sin (√|𝑧𝑖|)]

𝑛

𝑖=1

= 0 

ℎ(𝑥) =
1

𝑛
∑[𝑧𝑖 sin (√|𝑧𝑖|)] = 0

𝑛

𝑖=1

 

𝑥𝑖 ∈ [−50,50] 

𝑖ی بالا، برای دلهدر معا ∈ [1. 𝑛] ،𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑜𝑖 باشد.می 

 های مقیدی محکخلاصه 2-19ج.

ی دهیم. نسبت تخمینی میان اندازهمی ارائههای معرفی شده در این بخش را ای از محکدر اینجا، خلاصه

ی د حکایت دارد )معادلهی فضای جستجو از میزان سختی برآورده کردن قیوپذیر و اندازهی امکانمجموعه

 دهد.محک مقید را نشان می 18ای از خلاصه 1( را ببینید(. جدول ج.19-53)

تعداد قیود نامساوی را نشان  𝑵𝒊تعداد قیود مساوی را نشان داده و  𝑵𝒆مقید.  سازیبهینهمحک  18ای از خلاصه 1جدول ج.

 مسئلهبعدی از هر  35و  15های ی فضای جستجو در نسخهپذیر و اندازهمکانی ای مجموعهنیز نسبت میان اندازه 𝝆دهد. می

 باشد.می

𝑁𝑒 𝑁𝑖 𝜌(𝑛 تابع = 10) 𝜌(𝑛 = 30) 
C01 0 2 0.997689 1.000000 
C02 1 2 0.000000 0.000000 
C03 1 0 0.000000 0.000000 
C04 4 0 0.000000 0.000000 
C05 2 0 0.000000 0.000000 
C06 2 0 0.000000 0.000000 
C07 0 1 0.505123 0.503725 
C08 0 1 0.379512 0.375278 
C09 1 0 0.000000 0.000000 
C10 1 0 0.000000 0.000000 
C11 1 0 0.000000 0.000000 
C12 1 1 0.000000 0.000000 
C13 0 3 0.000000 0.000000 
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C14 0 3 0.000000 0.006123 
C15 0 3 0.003210 0.006023 
C16 2 2 0.000000 0.000000 
C17 1 2 0.000000 0.000000 
C18 1 1 0.000000 0.000000 

 های چندهدفهمحک 3ج.

هاست، 𝑥بر روی تمام  𝑓(𝑥) (، هدف مینیمم نمودن تابعMOP) چندهدفه سازیبهینهی مسئلهدر یک 

سازی بردار موضوعی تعریف بعدی است. مینیمم 𝑛 نیز یک بردار تصمیم 𝑥یک بردار و  𝑓(𝑥)که  ایگونهبه

را تعریف نمودیم. در این  𝑃𝑓و مرز پرتو  𝑃𝑠ی پرتو مجموعه 1-24نشده است و به همین دلیل در بخش 

که در بخش  طورهمانممکن تعریف نمود.  𝑃𝑓و  𝑃𝑠پیدا نمودن بهترین  صورتبهرا  MOPتوان صورت می

 توان به چند روش مختلف تعریف کرد.را می "بهترین"حث نمودیم، ب نیز 24-2

 هایالگوریتمهای ارزیابی برای مسابقات و متریک چندهدفههای اطلاعات دقیق و کامل در مورد محک

[ 2447توان در ]هوآنگ و همکاران، را می IEEE 2009و  IEEE 2007ی محاسبات تکاملی تکاملی در کنگره

ید به توانی بیشتر میمحک چندهدفه مسائل[ یافت. همچنین، برای دستیابی به 2449ران، و ]ژانگ و همکا

[ خواهید 2441ی مقید را در ]دب و همکاران، های چندهدفه[ مراجعه نمایید. محک2444]زیتزلر و همکاران، 

آزمون  ائلمس[ رویکردهای طراحی 2449[ و ]ژانگ و همکاران، b2442یافت. همچنین، ]دب و همکاران، 

ی بسیاری در ادبیات مربوطه وجود دارد و همه روزه نیز های چندهدفهدهند. محکمی ارائهچندهدفه را 

ی محاسبات تکاملی های غیرمقید از کنگرهMOPشوند. در این بخش تنها می ارائههای جدید بسیاری محک

های تواند محکیل، خواننده می[. در صورت تما2449دهیم ]ژانگ و همکاران، می ارائهرا  2449سال 

های آتی هایی که در زیربخشی بیشتری را از مراجع بالا مطالعه نماید. ابعاد متغیر مستقل در محکچندهدفه

𝑛از  2449ی محاسبات تکاملی در سال نماییم متغیر است. اما در کنگرهمعرفی می =  استفاده شده بود. 30

 ی نامقیددفهچنده سازیبهینهی اول مسئله 3-1ج.

 گردد:زیر تعریف می صورتبهی دو هدفه مسئلهاین 

 (45)ج.

𝑓1(𝑥) = 𝑥1 +
2

|𝐽1|
∑ [𝑥𝑗 − sin (6𝜋𝑥1 +

𝑗𝜋

𝑛
)]
2

𝑗∈𝐽1

 

𝑓2(𝑥) = 1 − √𝑥1 +
2

|𝐽2|
∑ [𝑥𝑗 − sin (6𝜋𝑥1 +

𝑗𝜋

𝑛
)]
2

𝑗∈𝐽2
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 گردند:زیر تعریف می صورتبه 𝐽2و  𝐽1الا ی بدر معادله

 (46)ج.
𝐽1 = {𝑗 ∈ [2, 𝑛] ∶  {𝑗 فرد

𝐽1 = {𝑗 ∈ [2, 𝑛] ∶  {𝑗 زوج

 فضا جستجو برابرست با: مسئلهدر این 

 (47)ج.
𝑥1 = [0,1] 

𝑥𝑗 = 𝑗 برای [1,1−] ∈ [2, 𝑛] 

 مرز پرتو برابرست با:

 (48)ج.
𝑓1
∗ ∈ [0,1] 

𝑓2
∗ = 1 − √𝑓1

∗ 

 ی پرتو برابرست با:و در نهایت، مجموعه

 (49)ج.
𝑥1
∗ ∈ [0,1] 

𝑥𝑗
∗ = sin (6𝜋𝑥1 +

𝑗𝜋

𝑛
) 𝑗 برای  ∈ [2, 𝑛] 

 ی نامقیدچندهدفه سازیبهینهی دوم مسئله 3-2ج.

 گردد:زیر تعریف می صورتبهی دو هدفه مسئلهاین 

 (54)ج.

𝑓1 = 𝑥1 +
2

|𝐽1|
∑ 𝑦𝑗

2

𝑗∈𝐽1

 

𝑓2 = 1 − √𝑥1 +
2

|𝐽2|
∑ 𝑦𝑗

2

𝑗∈𝐽2

 

 گردد:زیر تعریف می صورتبهنیز  𝑦𝑗ی اول تعریف شده و مسئلهبه همان صورت  𝐽2و  𝐽1ی بالا در معادله

𝑦𝑗 (51)ج. =

{
 

 𝑥𝑗 − [0.3𝑥1
2 cos (24𝜋𝑥1 +

4𝑗𝜋

𝑛
) + 0.6𝑥1] cos (6𝜋𝑥1 +

𝑗𝜋

𝑛
) 𝑗 اگر     ∈ 𝐽1

𝑥𝑗 − [0.3𝑥1
2 cos (24𝜋𝑥1 +

4𝑗𝜋

𝑛
) + 0.6𝑥1] sin (6𝜋𝑥1 +

𝑗𝜋

𝑛
) 𝑗 اگر     ∈ 𝐽2

 

 فضای جستجو برابرست با: مسئلهدر این 
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 (52)ج.
𝑥1 = [0,1] 

𝑥𝑗 = 𝑗 برای [1,1−] ∈ [2, 𝑛] 

 با:مرز پرتو برابرست 

 (53)ج.
𝑓1
∗ ∈ [0,1] 

𝑓2
∗ = 1 − √𝑓1

∗ 

 ی پرتو برابرست با:و در نهایت، مجموعه

 (54)ج.

𝑥1
∗ ∈ [0,1] 

𝑥𝑗
∗ =

{
 

 [0.3(𝑥1
∗)2 cos (24𝜋𝑥1

∗ +
4𝑗𝜋

𝑛
) + 0.6𝑥1

∗] cos (6𝜋𝑥1
∗ +

𝑗𝜋

𝑛
) 𝑗 اگر     ∈ 𝐽1

[0.3(𝑥1
∗)2 cos (24𝜋𝑥1

∗ +
4𝑗𝜋

𝑛
) + 0.6𝑥1

∗] csin (6𝜋𝑥1
∗ +

𝑗𝜋

𝑛
) 𝑗 اگر     ∈ 𝐽2

 

 ی نامقیدچندهدفه سازیبهینهی سوم مسئله 3-3ج.

 گردد:زیر تعریف می صورتبهی دو هدفه مسئلهاین 

 (55)ج.

𝑓1 = 𝑥1 +
2

|𝐽1|
[4∑ 𝑦𝑗

2

𝑗∈𝐽1

− 2∏cos (
20𝑦𝑗𝜋

√𝑗
)

𝑗∈𝐽1

+ 2] 

𝑓2(𝑥) = 1 − √𝑥1 +
2

|𝐽2|
[4∑ 𝑦𝑗

2

𝑗∈𝐽2

− 2∏cos(
20𝑦𝑗𝜋

√𝑗
)

𝑗∈𝐽2

+ 2] 

 گردد:زیر تعریف می صورتبهنیز  𝑦𝑗ی اول تعریف شده و مسئلهبه همان صورت  𝐽2و  𝐽1ی بالا در معادله

𝑦𝑗 (56)ج. = 𝑥𝑗 − 𝑥1
0.5[1+

3(𝑗−2)
𝑛−2

]
𝑗 برای  ∈ [2, 𝑛] 

 فضای جستجو برابرست با: مسئلهدر این 

𝑥𝑗 (57)ج. = 𝑗 برای [1,1−] ∈ [1, 𝑛] 

 مرز پرتو برابرست با:

 (58)ج.
𝑓1
∗ ∈ [0,1] 

𝑓2
∗ = 1 − √𝑓1

∗ 

 ی پرتو برابرست با:و در نهایت، مجموعه
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 (59)ج.
𝑥1
∗ ∈ [0,1] 

𝑥𝑗
∗ = (𝑥1

∗)
0.5[1+

3(𝑗−2)
𝑛−2

]
𝑗 برای  ∈ [2, 𝑛] 

 ی نامقیدچندهدفه سازیبهینهی چهارم مسئله 3-4ج.

 گردد:زیر تعریف می صورتبهی دو هدفه مسئلهاین 

 (64)ج.

 (61)ج.

𝑓1 = 𝑥1 +
2

|𝐽1|
∑ ℎ(𝑦𝑗)

𝑗∈𝐽1

 

𝑓2 = 1 − √𝑥1 +
2

|𝐽2|
∑ ℎ(𝑦𝑗)

𝑗∈𝐽2

 

 گردد:زیر تعریف می صورتبهنیز  𝑦𝑗ی اول تعریف شده و مسئلهبه همان صورت  𝐽2و  𝐽1ی بالا در معادله

𝑦𝑗 (62)ج. = 𝑥𝑗 − 𝑠𝑖𝑛 (6𝜋𝑥1 +
𝑗𝜋

𝑛
) 𝑗  برای   ∈ [2, 𝑛] 

.)ℎهمچنین،   گردد:زیر تعریف می صورتبه (

ℎ(𝑡) (63)ج. =
|𝑡|

1 + 𝑒2|𝑡|
 

 فضای جستجو برابرست با: مسئلهدر این 

 (64)ج.
𝑥1 ∈ [0,1] 

𝑥𝑗 ∈ 𝑗  برای  [2,2−] ∈ [2, 𝑛] 

 مرز پرتو برابرست با:

𝑓1 (65)ج.
∗ ∈ [0,1] 

𝑓2
∗ = 1 − (𝑓1

∗)2 

 ی پرتو برابرست با:و در نهایت، مجموعه

 (66)ج.
𝑥1
∗ ∈ [0,1] 

𝑥𝑗
∗ = sin (6𝜋𝑥1

∗ +
𝑗𝜋

𝑛
) 𝑗 برای  ∈ [2, 𝑛] 

 ی نامقیدچندهدفه سازیبهینهی پنجم مسئله 3-5ج.

 گردد:زیر تعریف می صورتبهی دو هدفه مسئلهاین 
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 (67)ج.

 (68)ج.

𝑓1 = 𝑥1 + (
1

2𝑁
+ 𝜖) |sin(2𝑁𝜋𝑥1)| +

2

|𝐽1|
∑ ℎ(𝑦𝑗)

𝑗∈𝐽1

 

𝑓2 = 1 − 𝑥1 + (
1

2𝑁
+ 𝜖) |sin(2𝑁𝜋𝑥1)| +

2

|𝐽2|
∑ ℎ(𝑦𝑗)

𝑗∈𝐽2

 

ی یک عدد صحیح بوده )در کنگره 𝑁ی اول تعریف شده، مسئلهبه همان صورت  𝐽2و  𝐽1ی بالا در معادله

𝑁محاسبات تکاملی  = ی محاسبات تکاملی باشد )در کنگرهیک عدد حقیقی مثبت می 𝜖بوده است( و  10

𝜖 =  گردد:زیر تعریف می صورتبه 𝑦𝑗وده است(. همچنین ب 0.5

𝑦𝑗 (69)ج. = 𝑥𝑗 − 𝑠𝑖𝑛 (6𝜋𝑥1 +
𝑗𝜋

𝑛
) 𝑗  برای   ∈ [2, 𝑛] 

ℎ(.  گردد:زیر تعریف می صورتبهنیز  (

ℎ(𝑡) (74)ج. = 2𝑡2 − cos(4𝜋𝑡) + 1 

 فضای جستجو برابرست با: مسئلهدر این 

 (71)ج.
𝑥1 ∈ [0,1] 

𝑥𝑗 ∈ 𝑗  برای  [1,1−] ∈ [2, 𝑛] 

2𝑁)مرز پرتو دارای  +  باشد:ی گسسته مینقطه (1

𝑓1𝑖) (72)ج.
∗ , 𝑓2𝑖

∗ ) = (
𝑖

2𝑁
, 1 −

𝑖

2𝑁
) 𝑖  برای   ∈ [1,2𝑁 + 1] 

2𝑁)ی پرتو نیز دارای مجموعه + توان این نقاط را ی گسسته است، اما به دلیل اینکه نمینقطه (1

 ایم.ها را در اینجا نشان ندادهنمود، آنتحلیلی بیان  صورتبه

 ی نامقیدچندهدفه سازیبهینهی ششم مسئله 3-6ج.

 گردد:زیر تعریف می صورتبهی دو هدفه مسئلهاین 

 (73)ج.
𝑓1 = 𝑥1 +max {0,2 (

1

2𝑁
+ 𝜖) 𝑠𝑖𝑛(2𝑁𝜋𝑥1)} + 𝑧1 

𝑓2 = 1 − 𝑥1 +max {0,2 (
1

2𝑁
+ 𝜖) 𝑠𝑖𝑛(2𝑁𝜋𝑥1)} + 𝑧2 
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𝑁 ی محاسبات تکاملی یک عدد صحیح بوده )در کنگره𝑁 = یک عدد حقیقی مثبت  𝜖بوده است( و  2

𝜖ی محاسبات تکاملی باشد )در کنگرهمی =  گردد:زیر تعریف می صورتبه 𝑧𝑖بوده است(. همچنین  0.1

𝑧𝑖 (74)ج. =
2

|𝐽𝑖|
(4∑𝑦𝑗

2

𝑗∈𝐽𝑖

− 2∏cos(
20𝑦𝑗𝜋

√𝑗
)

𝑗∈𝐽𝑖

) 𝑖  برای   ∈ [1,2] 

 گردد:زیر تعریف می صورتبه 𝑦𝑗ی اول تعریف شده و مسئلهبه همان صورت  𝐽2و  𝐽1ی بالا در معادله

𝑦𝑗 (75)ج. = 𝑥𝑗 − 𝑠𝑖𝑛 (6𝜋𝑥1 +
𝑗𝜋

𝑛
) 𝑗  برای   ∈ [2, 𝑛] 

 و برابرست با:فضای جستج مسئلهدر این 

 (76)ج.
𝑥1 ∈ [0,1] 

𝑥𝑗 ∈ 𝑗  برای  [1,1−] ∈ [2, 𝑛] 

 شود:ی جدا از هم میتکه 𝑁بوده و شامل  (0.1)ی گسسته مرز پرتو دارای یک نقطه

 

𝑓1 (77)ج.
∗ =⋃[

2𝑖 − 1

2𝑁
,
2𝑖

2𝑁
]

𝑁

𝑖=1

 

𝑓2
∗ = 1 − 𝑓1

∗ 

 صورتهبتوان این نقاط را باشد، اما به دلیل اینکه نمییی گسسته می پرتو نیز دارای یک نقطهمجموعه

 ایم.ها را در اینجا نشان ندادهتحلیلی بیان نمود، آن

 ی نامقیدچندهدفه سازیبهینهی هفتم مسئله 3-7ج.

 گردد:زیر تعریف می صورتبهی دو هدفه مسئلهاین 

 (78)ج.

𝑓1 = 𝑥1
1/5
+
2

|𝐽1|
∑ 𝑦𝑗

2

𝑗∈𝐽1

 

𝑓2 = 1 − 𝑥1
1/5
+
2

|𝐽1|
∑ 𝑦𝑗

2

𝑗∈𝐽1

 

 گردد:زیر تعریف می صورتبهنیز  𝑦𝑗ی اول تعریف شده و مسئلهبه همان صورت  𝐽2و  𝐽1ی بالا در معادله

𝑦𝑗 (79)ج. = 𝑥𝑗 − sin (6𝜋 +
𝑗𝜋

𝑛
) 𝑗  برای   ∈ [2. 𝑛] 
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 برابرست با: فضای جستجو مسئلهدر این 

 (84)ج.
𝑥1 ∈ [0,1] 

𝑥𝑗 ∈ 𝑗  برای  [1,1−] ∈ [2, 𝑛] 

 مرز پرتو برابرست با

𝑓1 (81)ج.
∗ ∈ [0,1] 

𝑓2
∗ = 1 − 𝑓1

∗ 

 زیر است: صورتبهی پرتو نیز مجموعه

 (82)ج.
𝑥1
∗ ∈ [0,1] 

𝑥𝑗
∗ = sin (6𝜋𝑥1 +

𝑗𝜋

𝑛
) 𝑗 برای  ∈ [2, 𝑛] 

 ی نامقیدچندهدفه سازیبهینهتم ی هشمسئله 3-8ج.

 گردد:زیر تعریف می صورتبهی سه هدفه مسئلهاین 

 (83)ج.

𝑓1 = cos(0.5𝑥1𝜋) cos(0.5𝑥2𝜋) +
2

|𝐽1|
∑ [𝑥𝑗 − 2𝑥2 sin (2𝜋𝑥1 +

𝑗𝜋

𝑛
)]
2

𝑗∈𝐽1

 

𝑓2 = cos(0.5𝑥1𝜋) sin(0.5𝑥2𝜋) +
2

|𝐽2|
∑ [𝑥𝑗 − 2𝑥2 sin (2𝜋𝑥1 +

𝑗𝜋

𝑛
)]
2

𝑗∈𝐽2

 

𝑓3 = sin(0.5𝑥1𝜋) +
2

|𝐽3|
∑ [𝑥𝑗 − 2𝑥2 sin (2𝜋𝑥1 +

𝑗𝜋

𝑛
)]
2

𝑗∈𝐽3

 

 شوند:زیر تعریف می صورتبه 𝐽3و   𝐽1 ،𝐽2بالا  در معادله

 (84)ج.

𝐽1 = {𝑗 ∈ [3, 𝑛] ∶ 𝑗 مضربی از 3 است − 1} 

𝐽2 = {𝑗 ∈ [3, 𝑛] ∶ 𝑗 مضربی از 3 است − 2} 

𝐽3 = {𝑗 ∈ [3, 𝑛] ∶  {𝑗 مضربی از 3 است

 فضای جستجو برابرست با: مسئلهدر این 

 (85)ج.

𝑥1 ∈ [0,1] 

𝑥2 ∈ [0,1] 

𝑥𝑗 = 𝑗 برای  [2,2−] ∈ [3, 𝑛] 
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 مرز پرتو برابرست با:

 (86)ج.
(𝑓1

∗, 𝑓2
∗, 𝑓3

𝑓1ی که طوربه (∗
∗ ∈ [0,1], 𝑓2

∗ ∈ [0,1], 𝑓3
∗ ∈ 𝑓1)و  [0,1]

∗)2 +

(𝑓2
∗)2 + (𝑓3

∗)2 = 1 

 ی پرتو برابرست باو در نهایت مجموعه

 (87)ج.

𝑥1
∗ ∈ [0,1] 

𝑥2
∗ ∈ [0,1] 

𝑥𝑗
∗ = 2𝑥2

∗ sin (2𝜋𝑥1
∗ +

𝑗𝜋

𝑛
) 𝑗 برای  ∈ [3, 𝑛] 

 ی نامقیدچندهدفه سازیبهینهی نهم مسئله 3-9ج.

 گردد:زیر تعریف می صورتبهی سه هدفه مسئلهاین 

 (88)ج.

𝑓1 = 0.5[max{0, (1 + 𝜖)(1 − 4(2𝑥1 − 1)
2)} + 2𝑥1]𝑥2 + 𝑧1 

𝑓2 = 0.5[max{0, (1 + 𝜖)(1 − 4(2𝑥1 − 1)
2)} − 2𝑥1 + 2]𝑥2 + 𝑧2 

𝑓3 = 1 − 𝑥2 +
2

|𝐽3|
∑ [𝑥𝑗 − 2𝑥2 sin (2𝜋𝑥1 +

𝑗𝜋

𝑛
)]
2

𝑗∈𝐽3

 

𝜖 2449ی محاسبات تکاملی سال ،یک عدد حقیقی مثبت بوده )در کنگره 𝜖 =  𝑧𝑖بوده است( و  0.1

 گردد:زیر تعریف می صورتبه

𝑧𝑖 (89)ج. =
2

|𝐽1|
∑ [𝑥𝑗 − 2𝑥2 sin (2𝜋𝑥1 +

𝑗𝜋

𝑛
)]
2

𝑗∈𝐽1

𝑖  برای   ∈ [1,2] 

فضای جستجو  مسئلهشوند. در این نامقید هشتم تعریف می MOPهمانند  𝐽3و   𝐽1 ،𝐽2های مجموعه

 برابرست با:

 (94)ج.

𝑥1 ∈ [0,1] 

𝑥2 ∈ [0,1] 

𝑥𝑗 = 𝑗 برای  [2,2−] ∈ [3, 𝑛] 

 زیر خواهد بود: صورتبهمرز پرتو دارای دو بخش است. اولین بخش 

 (91)ج.
𝑓3
∗ ∈ [0,1] 

𝑓1
∗ ∈ [0, (1 − 𝑓3)/4] 

𝑓2
∗ = 1 − 𝑓3

∗ − 𝑓1
∗ 
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 زیر خواهد بود: صورتبهبخش دوم نیز 

 (92)ج.
𝑓3
∗ ∈ [0,1] 

𝑓1
∗ ∈ [3(1 − 𝑓3)/4,1] 

𝑓2
∗ = 1 − 𝑓3

∗ − 𝑓1
∗ 

 باشد:زیر می صورتبهدر نهایت مجموعه پرتو 

 (93)ج.

𝑥1
∗ ∈ [0,0.25] ∪ [0.75,1] 

𝑥2
∗ ∈ [0,1] 

𝑥𝑗
∗ = 2𝑥2 sin (2𝜋𝑥1 +

𝑗𝜋

𝑛
) 𝑗 برای  ∈ [3, 𝑛] 

 ی نامقیدچندهدفه سازیبهینهی دهم مسئله 3-15ج.

 گردد:زیر تعریف می صورتبهی سه هدفه مسئلهاین 

 (94)ج.

𝑓1 = cos(0.5𝑥1π) cos(0.5𝑥2π) +
2

|𝐽1|
∑[4𝑦𝑗

2 − cos(8𝜋𝑦𝑗) + 1]

𝑗∈𝐽1

 

𝑓2 = cos(0.5𝑥1π) sin(0.5𝑥2π) +
2

|𝐽2|
∑[4𝑦𝑗

2 − cos(8𝜋𝑦𝑗) + 1]

𝑗∈𝐽2

 

𝑓3 = sin(0.5𝑥1π) +
2

|𝐽3|
∑[4𝑦𝑗

2 − cos(8𝜋𝑦𝑗) + 1]

𝑗∈𝐽3

 

 گردد:زیر تعریف می صورتبه 𝑦𝑗نامقید هشتم تعریف شده و  MOPهمانند  𝐽3و   𝐽1 ،𝐽2ای همجموعه

𝑦𝑗 (95)ج. = 𝑥𝑗 − 2𝑥2 sin (2𝜋𝑥1 +
𝑗𝜋

𝑛
) 𝑗  برای   ∈ [3, 𝑛] 

 باشد.نامقید هشتم می MOPمشابه  مسئلهی پرتوی این فضای جستجو، مرز پرتو و مجموعه

 های پویامحک 4ج.

 مسائل[. برخی 1999شده است ]برانک،  ارائهمحک پویای بسیاری توسط محققین  مسائلها طی سال

[ آورده a2449پویای چندهدفه در ]ری و همکاران،  مسائل[ و برخی 2449و یائو،  1پویای مقید در ]نگویان

ی همسئلشامل  مسائلاند. این ر شدههای پویای ترکیبی ذک[ نیز تعدادی از محکa2448شده است.در ]یانگ، 

                                                                                                                                             
1 Nguyan 
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و  1[، ]ماوروونیوتیس2446شوند ]برانک و همکاران، گرد پویا میی دورهی فروشندهمسئلهپشتی پویا و کوله

 سازیم.های پویای پیوسته محدود می[. اما ما در اینجا بحث خود را به محک2411همکاران، 

دهد. این مرجع شامل [ به دست می2448و همکاران،  ]لی سازیبهینه مسائلای از این بخش خلاصه

ی محاسبات و در کنگره 2449پویا که در سال  سازیبهینهی باشد که در مسابقهای میهای پیوستهمحک

 1ی ج.هنامقید از ضمیم مسائلی برخی های پویا بر پایهاند. محکتکاملی برگزار شد، مورد استفاده واقع شده

را ببینید(، توابع متغیر با  7ی ج.های چرخشی )ضمیمهها و ماتریسای پویا شامل آفستهباشند. محکمی

ی های پویای کنگرهتوصیف کاملی از محک 4-1باشند. در بخش ج.زمان و جمع برخی از این توابع، می

ی ی بسیارنسخه 4-2را در اختیار خواننده قرار داده و سپس در بخش ج. 2449محاسبات تکاملی سال 

 خواهیم نمود. ارائهها را ای از این نوع محکساده

 توصیف کامل محک پویا 4-1ج.

ن نماییم. ایی( تابع را نرمالیزه میی )دامنهرا در نظر بگیرید. ابتدا اندازه 1بعدی بخش ج. 𝑛یکی از توابع 

نسبی  یرتأثاضافه خواهد شد،  دهیم که مطمئن باشیم تابع متغیر با زمانی که بعداًکار را از این جهت انجام می

 نماییم:زیر نرمالیزه می صورتبهی محک را مطلوب را داشته باشد. اندازه

𝑓′(𝑥) (96)ج. =
𝐶𝑓(𝑥)

𝑓𝑚𝑎𝑥
𝐶که در آن   = 2000 

ی یکسانی های مقیاس شده دارای اندازهشود که تمام محکانتخاب می ایگونهبهی بالا در معادله 𝐶ثابت 

مقیاس شده  هایعنصر متغیر با زمان، که بعدا اضافه خواهد شد، بر روی تمام محک تأثیره تا بدین ترتیب بود

 یکسان باشد.

 معمولاً های پویا پردازیم. برای محک( می96ی )ج.در معادله 𝑓𝑚𝑎𝑥ی تعیین حال به بحث در مورد نحوه

تعداد  1ی ج.یابد. با اینکه بسیاری از توابع ضمیمهافزایش می ،𝑥شود که با افزایش ای استفاده میاز تابع پایه

ها هنگامی به ماکزیمم خود نزدیک هستند که تمام عناصر ی محلی دارند، اما بسیاری از آنزیادی قله و دره

𝑥 ی خود هستند. بنابراین، مقدار در مقدار بیشینه𝑓𝑚𝑎𝑥 شود:ده میزیر تخمین ز صورتبه( 96ی )ج.در معادله 

≈ 𝑓𝑚𝑎𝑥 (97)ج. 𝑓(𝑥𝑚𝑎𝑥𝑄) 

𝑄  .ماتریس چرخش بوده و کمی جلوتر در مورد آن سخن خواهیم راند𝑥𝑚𝑎𝑥  به-عنصر صورتبهنیز-

 گردد:عنصر تعریف می

                                                                                                                                             
1 Mavrovouniotis 
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 (98)ج.
𝑥 = [𝑥1…𝑥𝑛]  که در آن𝑥𝑖 ∈ [𝑥𝑖,𝑚𝑖𝑛 , 𝑥𝑖,𝑚𝑎𝑥] 

⟹ 𝑥𝑚𝑎𝑥 = [𝑥1,𝑚𝑎𝑥 … 𝑥𝑛,𝑚𝑎𝑥] 

𝑓′(𝑥را شیفت داده و  𝑓′(𝑥)سپس  − 휃) آوریم. را به دست می휃  یک بردار گرایش𝑛  عنصری اتفاقی

𝑓′(𝑥ی شود بهینهاست. هر عنصر بردار گرایش دارای توزیع یکنواختی است که باعث می − 휃)  دارای توزیع

ماییم. تابع پایه استفاده ن عنوانبه اکَلیبرای نمونه، فرض کنید که از تابع  باشد. 𝑥ی یکنواخت بر روی دامنه

𝑖برای  اکَلیی تابع دامنه ∈ [1. 𝑛]  برابر𝑥𝑖 ∈ بدون گرایش برای  اَکلیی تابع باشد. مقدار بهینهمی [30.30−]

𝑖 ∈ [1. 𝑛] ،𝑥𝑖
∗ = ارای توزیع یکنواخت بر روی ها د𝑖ی باید برای همه 휃باشد. بنابراین، هر عنصر می 0

ی ای عادلانهشود مقایسهنیز بحث شده است، این کار باعث می 7-1باشد. همانظور که در بخش ج. [30.30−]

 تکاملی صورت بپذیرد. هایالگوریتممیان 

𝑓′((𝑥چرخانیم تا سپس، محک شیفت یافته و مقیاس شده را می − 휃)𝑄)  .به دست آید𝑄  یک ماتریس

نیز بحث شده است، این یکی دیگر از مواردی  7-2که در بخش ج. طورهمانی عمودی اتفاقی است. چرخش

تکاملی صورت بپذیرد. توجه داشته باشید که  هایالگوریتمای میان ی عادلانهشود مقایسهاست که باعث می

 نیز استفاده شده است. 𝑓𝑚𝑎𝑚( برای تخمین 97ی )ج.در معادله 𝑄از 

𝑓′((𝑥نماییم تا را اضافه می 𝜙(𝑡)تابع متغیر با زمان سپس،  − 휃)𝑄) + 𝜙(𝑡) توان تابع به دست آید. می

𝜙(𝑡)  زیر اصلاح نمود: صورتبهرا از یک نسل به نسل دیگر 

 (99)ج.
𝜙(𝑡) ← 𝜙(𝑡 − 1) + ∆𝜙 

𝜙(𝑡) ← min(𝜙(𝑡) + 𝜙𝑚𝑎𝑥) 

𝜙(𝑡) ← max(𝜙(𝑡) + 𝜙𝑚𝑖𝑛) 

روزرسانی تابع بوده )این مقدار الزاما شماره نسل الگوریتم تکاملی ی بهی دفعهشماره 𝑡ی بالا دلهدر معا

تواند می 𝜙Δباشند. مقدار تغییرات می 𝜙(𝑡)نیز کمترین و بیشترین مقدار مجاز  𝜙𝑚𝑎𝑥و  𝜙𝑚𝑖𝑛باشد( و نمی

ها [ به آن2448[ و ]لی و یانگ، 2448ه در ]لی و همکاران، هایی را کاشکال مختلفی داشته باشد. ابتدا پویایی

 دهیم:گام اشاره شده است، مورد بحث قرار می-های کوچکپویایی عنوانبه

𝜙∆ :گام کوچک (144)ج. = 𝛼𝜙
𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒

𝑟(𝑡 − 1)𝜙
𝑠
 

 و  𝜙(𝑡)ای تعریف شدت تغییر ثابتی بر 𝜙(𝑡) ،𝜙𝑠برد مجاز  𝜙𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒یک ثابت،  𝛼ی بالا در معادله

𝑟(𝑡 − [ از مقادیر زیر 2448باشد. ]لی و همکاران، می [1.1−]عددی اتفاقی با توزیع یکنواخت بر روی  (1

 نماید:برای این پارامترهای استفاده می
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 (141)ج.

𝛼 = 0.04 

𝜙𝑠 = 5 

𝜙𝑚𝑖𝑛 = 10 

𝜙𝑚𝑎𝑥 = 100 

𝜙𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒 = 𝜙𝑚𝑎𝑥−𝜙𝑚𝑖𝑛 

𝑡در  𝜙(𝑡)ی مقدار اولیه = به دست  𝜙𝑚𝑎𝑥و  𝜙𝑚𝑖𝑛اتفاقی و از یک توزیع یکنواخت میان  صورتبه 0

 18توانند تغییری بیش از گام نمی-های کوچک( دید که پویایی144)ج.-(99توان از معادلات )ج.آید. میمی

  تقریباًبینیم که ( می96ی )ج.از معادلهایجاد کنند. همچنین،  𝜙(𝑡)واحد در هر نسل را برای 

𝑓′(𝑥) ∈ برای تغییر  𝑓′(𝑥)نسبت به بیشترین مقدار  𝜙(𝑡)باشد. بنابراین، بیشترین تغییر می [2000.2000−]

18گام برابر -کوچک

2000
=  باشد.می 0.9%

گردد. اجرا می whileی حلقه شود و تنها در( در هر نسل اعمال نمی99ی )ج.توجه داشته باشید که معادله

بار ارزیابی تابع، یکبار  14444( به ازای هر 99ی )ج.[ پیشنهاد شده است معادله2448در ]لی و همکاران، 

ارزیابی تابع اجرا  644444اجرا شود. در این مرجع همچنین پیشنهاد شده است کل الگوریتم تکاملی برای 

برای چرخاندن  𝑄بار ارزیابی تابع برازندگی، یکبار از ماتریس  14444به ازای هر  14444شود. به علاوه، هر 

 شود:استفاده می 휃بردار 

휃(𝑡) (142)ج. ← 휃(𝑡 − 1)𝑄 

ها را شده، شیفت داده شده، چرخیده و متغیر با زمان تولید کرده، آن عدد از این توابع مقیاس 𝑚در آخر، 

 ه دست آید:به هم اضافه نموده تا یک تابع ترکیبی پویا ب

,𝐹(𝑥 (143)ج. 𝑡) = ∑𝑤𝑖 [𝑓
′ ((𝑥 − 휃𝑖(𝑡))𝑄𝑖) + 𝜙𝑖(𝑡)]

𝑚

𝑖=1

 

 آید:زیر به دست می صورتبهدهی است و یک مقدار وزن 𝑤𝑖ی بالا هر در معادله
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 (144)ج.

𝑤𝑖 ← exp [−(
∑ (𝑥𝑘 − 휃𝑖𝑘(𝑡))

2𝑛
𝑘=1

2𝑛
)

1
2

] 

𝑤𝑚𝑎𝑥 ← max{𝑤𝑖} 

𝑤𝑖 ← {

𝑤𝑖 𝑤𝑖  اگر       = 𝑤𝑚𝑎𝑥

𝑤𝑖(1 − 𝑤𝑚𝑎𝑥
10 𝑤𝑖  اگر      ( ≠ 𝑤𝑚𝑎𝑥

 

𝑤𝑖 ←
𝑤𝑖

∑ 𝑤𝑗
𝑚
𝑗=1

 

𝑖ی بالا برای معادله ∈ [1,𝑚]  صادق است. توجه داشته باشید که𝑤𝑖 ∈  휃𝑖از  𝑥بوده و هر چه  [0,1]

𝑚[ از 2448دورتر شود، کوچکتر خواهد شد. در ]لی و همکاران،  =  휃𝑖(𝑡)استفاده شده است. هر بردار  10

بار ارزیابی تابع، یکبار دچار  14444عنصری بوده که به ازای هر  𝑛( یک بردار اتفاقی 143ی )ج.در معادله

یک  𝑄𝑖باشد. هر می 휃𝑖(𝑡)اُمین عنصر 𝑘( معرف 144)ج. یدر معادله 휃𝑖𝑘(𝑡)گردد. همچنین، چرخش می

𝑛ماتریس چرخش اتفاقی  × 𝑛  نامتغیر با زمان بوده و هر تابع𝜙𝑖(𝑡)  نیز تابعی اتفاقی و اسکالر بوده و مقدار

روزرسانی به بار ارزیابی تابع، یکبار 14444آید. این تابع به ازای هر ( به دست می144ی )ج.آن از معادله

( جمع شده است دارای عنصر متغیر با زمان متفاوتی 143ی )ج.تابعی که در معادله 𝑚شود. هر یک از می

ار آید که مقدکنیم تابع مرکبی به دست میتابع را با یکدیگر جمع می 𝑚باشد. بنابراین، هنگامی که این می

 مینیمم آن از یک نسل به نسل دیگر متفاوت خواهد بود.

برای ایجاد تابع محک پویا  23شد، الگوریتم شکل ج. ارائههای بالا بندی نتایجی که در پاراگرافبا جمع

 به دست خواهد آمد.

[ و 2448باشد. در ]لی و همکاران، کوچک می-تعریف توابع محک پویا برای پویایی گام 23شکل ج.

 [ شش نوع مختلف پویایی معرفی شده است.2448]لی و یانگ، 

 ( خلاصه شده است.141)ج.-(99کوچک که در معادلات )جو-یایی گامپو .1

 گردد:زیر تعریف می صورتبهبزرگ که -پویایی گام .2

𝜙∆گام بزرگ:  (145)ج. = 𝜙
𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒

[𝛼 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑟(𝑡 − 1)) + (𝛼
𝑚𝑎𝑥

− 𝛼)𝑟(𝑡 − 1)]𝜙
𝑠

 

𝑟(𝑡ی بالا در معادله − باشد. تنها ثابت جدید می [1,1−]ر روی یک عدد اتفاقی با توزیع یکنواخت ب (1

 [ برابرست با:2448باشد. این مقدار در ]لی و همکاران، می 𝛼𝑚𝑎𝑥ی بالا در معادله
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𝛼𝑚𝑎𝑥 (146)ج. = 0.1 

بزرگ باشد، مقدار -( دید که در صورتی که پویایی گام146( و )ج.145(، )ج.141توان از معادلات )ج.می

𝜙(𝑡)  ( واضح است که 96ی )ج.کند. همچنین از معادلهواحد در یک نسل تغییر نمی 45بیشتر از𝑓′(𝑥) ∈

-برای تغییر گام 𝑓′(𝑥)در یک نسل نسبت به بیشترین مقدار  𝜙(𝑡). بنابراین، بیشترین تغییر [2000,2000−]

45بزرگ برابر 

2000
=  باشد.می 2.25%

 

 مقداردهی اولیه را آغاز کن

        𝑓(. ) = .ج  تابع پایه از قسمت 1

        [𝑥𝑚𝑖𝑛, 𝑥𝑚𝑎𝑥] =  فضای جستجوی 𝑛 بعدی

        𝑥∗ = 𝑓(𝑥) بعدی 𝑛 سازبهینه  مقدار 

        𝐸𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒 =  تعداد ارزیابیهای تابع بین بهروزرسانیهای پویا

        𝑚 = شوندمی  تعداد توابعی که در محک ترکیب 

𝑖برای          =  𝑚 تا 1

 را ببینید( 2-7تولید کن )بخش ج. 𝑄𝑖یک ماتریس چرخشی اتفاقی مانند                 

∗𝑥طوری که تولید کن به 휃𝑖یک بردار اتفاقی بایاس مانند                  + 휃𝑖 ∈ [𝑥𝑚𝑖𝑛, 𝑥𝑚𝑎𝑥] 

        𝑖 بعدی 

        𝑓𝑚𝑎𝑥 = 𝑓(𝑥𝑚𝑎𝑥𝑄) 
        𝐶 = 2000 

𝑓′(𝑥)تعریف تابع:          = 𝐶𝑓(𝑥)/𝑓𝑚𝑎𝑥 

        𝜙(0) ← 𝑈[𝜙
𝑚𝑖𝑛
,𝜙

𝑚𝑎𝑥
] 

        𝐸 ← 0 = هایارزیابی تابع  تعداد 

 پایان مقداردهی اولیه

 شویممی 𝑥حل نامزد ی ارزیابی تابع محک برای راهزمانی که آماده

𝑖برای  𝑤𝑖ی ( برای محاسبه144ی )ج.دلهاز معا         ∈ [1,𝑚] استفاده کن 

        𝐸 ← 𝐸 + 1 

(𝐸 𝑚𝑜𝑑 𝐸𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒)اگر          =  آنگاه 0

𝑖برای  𝜙𝑖(𝑡)روزرسانی ( برای به141)ج. –( 99از معادلات )ج.                 ∈ [1,𝑚] استفاده کن 
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𝑖برای  휃𝑖(𝑡)روزرسانی ( برای به142ج.ی )از معادله                 ∈ [1,𝑚] استفاده کن 

 پایان اگر        

 استفاده کن 𝑥حل نامزد ( برای ارزیابی راه143ی )ج.از معادله        

 ارزیابی محک بعدی

.)𝒇بعدی بر اساس تابع محک استاندارد  𝒏تعریف یک تابع پویای  23شکل ج.  (𝑬 𝒎𝒐𝒅 𝑬𝒖𝒑𝒅𝒂𝒕𝒆)کوچک. -با پویایی گام (

 باشد.می 𝑬𝒖𝒑𝒅𝒂𝒕𝒆و  𝑬ی تقسیم دو عدد صحیح باقیمانده

 گردد:زیر تعریف می صورتبههای اتفاقی پویایی .3

𝜙∆اتفاقی:  (147)ج. = 𝜙
𝑠
𝜌(𝑡 − 1) 

𝜌(𝑡ی بالا در معادله − ر یانگین صفعددی اتفاقی است که از یک توزیع گاوسی با واریانس واحد و م (1

تواند در یک نسل از مقدار مینیمم می 𝜙(𝑡)گرفته شده است. از آنجایی که یک عدد گاوسی بدون کران است، 

شود. در واقع می 3𝜎در حدود  𝜙(𝑡)  از مواقع تغییرات %9977به مقدار ماکزیمم تغییر کند. با این حال، در 

برابرست با  𝑓′(𝑥)در یک نسل نسبت به بیشترین مقدار  𝜙(𝑡)در  3𝜎صورت پویا بودن تغییرات، تغییرات 
15

2000
= 0.75%. 

 گردند:زیر تعریف می صورتبههای آشوبی پویایی .4

𝜙(𝑡)آشوبی:  (148)ج. = 𝐴[𝜙(𝑡 − 1) − 𝜙
𝑚𝑖𝑛
][1 − 𝑙] 

𝑟(𝑡ی بالا در معادله − بت جدید باشد. تنها ثامی [1.1−]عددی اتفاقی با توزیع یکنواخت بر روی  (1

 زیر تعریف شده است صورتبه[ 2448بوده که این ثابت در ]لی و همکاران،  𝐴ی بالا در معادله

𝐴 (149)ج. = 3.67 

 شوند:زیر تعریف می صورتبههای بازگشتی پویایی .5

𝜙(𝑡)بازگشتی:  (114)ج. = 𝜙
𝑚𝑖𝑛

+
𝜙𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒[sin(

2𝜋(𝑡−1)

𝑃
+𝜁)+1]

2
 

های جدید اند. تنها ثابت[ تعریف شده2448های قطعی هستند که در ]لی و همکاران، پویاییها تنها این

زیر  صورتبه[ 2448باشند. این دو ثابت در ]لی و همکاران، )فاز اولیه( می 휁)دوره( و  𝑃ی بالا در معادله

 اند:تعریف شده
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 (111)ج.
𝑃 = 12𝐸𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒  

휁 = 𝑈[0,2𝜋] 

نیز عددی  𝑈[0.2𝜋]ها را نشان داده و روزرسانی پویاییها میان بهتعداد ارزیابی 𝐸𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒بالا  یدر معادله

 باشد.می 2𝜋و  4اتفاقی با توزیع یکنواخت میان 

 شوند:زیر تعریف می صورتبههای بازگشتی نویزی پویایی .6

𝜙(𝑡)بازگشتی نویزی:  (112)ج. = 𝜙
𝑚𝑖𝑛

+
𝜙𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒[sin(

2𝜋(𝑡−1)

𝑃
+𝜁)+1]

2
 

𝜌(𝑡بالا ی در معادله − عددی اتفاقی است که از یک توزیع گاوسی با واریانس واحد و میانگین صفر  (1

نماید. این بوده که شدت پویایی نویزی را تعیین می 𝜌𝑠ی بالا گرفته شده است. تنها ثابت جدید در معادله

 زیر تعریف شده است: صورتبه[ 2448ثابت در ]لی و همکاران، 

𝜌𝑠 (113)ج. = 0.8 

های بالا اصلاح نمود. برای این کار تنها باید سازی هر یک از پویاییرا جهت پیاده 23توان شکل ج.می

use equation (c.99)-(c.101) to update 𝜙𝑖(𝑡) for 𝑖"خط  ∈ [1.𝑚]"  .را عوض نماییم. 23از شکل ج 

سازی را به همان شکلی که هست پیاده 23کوچک مد نظرمان باشد باید شکل ج.-گاماگر پویایی  .1

 نماییم.

استفاده  𝜙𝑖(𝑡)روزرسانی ( برای به145ی )ج.بزرگ مد نظرمان باشد باید از معادله-اگر پویایی گام .2

 نماییم.

 استفاده نماییم. 𝜙𝑖(𝑡)انی روزرس( برای به147ی )ج.اگر پویایی اتفاقی مد نظرمان باشد باید از معادله .3

 استفاده نماییم. 𝜙𝑖(𝑡)روزرسانی ( برای به148ی )ج.اگر پویایی آشوبی مد نظرمان باشد باید از معادله .4

استفاده  𝜙𝑖(𝑡)روزرسانی ( برای به114ی )ج.اگر پویایی بازگشتی مد نظرمان باشد باید از معادله .5

 نماییم.

 𝜙𝑖(𝑡)روزرسانی ( برای به112ی )ج.نویزی مد نظرمان باشد باید از معادله اگر پویایی بازگشتی .6

 استفاده نماییم.

پیشنهاد شده  23تابع پایه در شکل ج. عنوانبه[ پنج تابع مختلف برای استفاده 2448در ]لی و همکاران، 

(، تابع 1-22)بخش ج. ویراسترس(، تابع 1-11)بخش ج. رستریجین(، تابع 1-1)بخش ج. کرویاست: تابع 
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های اصلی و شیفت نیافته (. توجه داشته باشید که نسخه1-2)بخش ج. اَکلی( و تابع 1-6)بخش ج. گرینوانک

 باشند.می ∗𝑥حل بهینه در از این توابع دارای راه

 توصیف ساده شده محک پویا 2-4ج.

های ها شامل وزنرد. این پویاییدهد چند پویایی متعامل در توابع محک وجود دانشان می 23شکل ج.

{𝑤𝑖}حل نامزد هستند، متغیرهای پویای ، که خود تابعی از راه𝜙𝑖(𝑡)  و متغیرهای گرایش پویای휃𝑖(𝑡) ،

ها را از متغیرهای گرایش به دست آورد. سایر رسد بتوان ماهیت پویاییشوند. با این حال، به نظر میمی

ت جانبی دارند. به علاوه، برای به دست آوردن تابعی با پویایی بسیار نیازی به اضافه نمودن اتأثیرمتغیرها تنها 

𝑚از  23توان در شکل ج.چندین تابع به یکدیگر نیست. به بیان دیگر، می = استفاده نمود و همچنان محک  1

 مؤثرمحک پویای  ی تابع، که یک تولیدکننده24پویای خوبی به دست آورد. این موضوع منجر به شکل ج.

 شود.است، می

روزرسانی ( برای به142ی )ج.های دیگری غیر از معادلهتوان از روششویم که میدر آخر، متذکر می

휃(𝑡) ( شامل چرخش 142ی )ج.استفاده نمود. معادله휃(𝑡) باشد. به دور مبدا فضای جستجو می휃(𝑡)  را

 휃(𝑡)ان یک توی مثال خطی و یا متناوب( تغییر داد. همچنین میبینی دیگری )براتوان به روش قابل پیشمی

ر دادن های مختلفی برای تغییتوان از روشدنیای واقعی می مسائلاتفاقی در هر بار تغییر پویا ایجاد نمود. در 

휃(𝑡)  نمودن پویایی استفاده نمود. ارائهجهت 
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 مقداردهی اولیه را آغاز کن

        𝑓(. ) =  تابع پایه از بخش 1.ج

        [𝑥𝑚𝑖𝑛 , 𝑥𝑚𝑎𝑥] =  فضای جستجوی 𝑛 بعدی

         𝑥∗ = 𝑓(𝑥) بعدی 𝑛 مقدار بهینهساز 

        𝐸𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒 =  تعداد ارزیابیهای تابع بین بهروزرسانیهای پویا

 ید(را ببین 2-7تولید کن )بخش ج. 𝑄یک ماتریس چرخشی اتفاقی مانند         

∗𝑥ی که طوربهتولید کن  휃یک بردار اتفاقی بایاس مانند          + 휃 ∈ [𝑥𝑚𝑖𝑛 , 𝑥𝑚𝑎𝑥] 

 پایان مفداردهی اولیه

 شویممی 𝑥حل نامزد ی ارزیابی تابع محک برای راهزمانی که آماده

        𝐸 ← 𝐸 + 1 

(𝐸 𝑚𝑜𝑑 𝐸𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒)اگر          =  آنگاه 0

 استفاده کن 휃(𝑡)روزرسانی ( برای به142ی )ج.از معادله                

 پایان اگر        

,𝐹(𝑥از          𝑡) = 𝑓 ((𝑥 − 휃(𝑡))𝑄)  جهت ارزیابی𝑥 استفاده کن 

 ارزیابی محک بعدی

.)𝒇بعدی بر اساس محک استاندارد  𝒏ی تابع برای یک تابع پویای تعریف ساده 24ج. ). 

 نویزیهای محک 5ج.

توان به سادگی تولید نمود. برای این کار کافی است به توابع استاندارد محک محک نویزی را می مسائل

های توان از نویزهای مختلفی برای این کار استفاده نمود: برخی نویزها دارای شاخصهنویز اضافه نماییم. می

تغییر  𝑥با  ایگونهبهرا ببینید(، برخی نویزها ( 39-21ی )باشند )معادلهمی 𝑥حل نامزد آماری مسقل از راه

 ( را ببینید(، نویز گاوسی و یا هر نویز دیگری که مطلوبمان باشد.42-21ی )کنند )معادلهمی
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 گردفروشنده دوره مسائل 6ج.

ترین [. ساده2448، 1باشد ]رینلتمی  TSPمحک  144ای از بیش از دارای مجموعه TSPLIBوبسایت 

ای یونان شهری است که پادشاه افسانه 16ی است که بر پایه Ulysses16در این مجموعه محک  TSPنوع 

این  TSP[. بزرگترین 2441، 3و پدبرگ 2ها گذر کرده بود ]گروتشلدر طول سفر خود به مدیترانه از آن

ز ریاضیات گسسته باشد. مرکگره می 85944با بیش از  نویسیبرنامهمنطقی قابل  ارائهی مسئلهوبسایت یک 

ها دارای مقیاس بزرگ بوده که بزرگترین آن TSPهای و علوم کامپیوتر نظری دارای وبسایتی در مورد محک

 [.2412، 4باشد ]دمترسکیومیلیون گره می 24بیش از 

 TSP. هر فایل ULYSSES.TSPبرای مثال،  –تعریف شده است  TSPدر یک فایل با پسوند  TSPهر 

ای را ی زاویهنیز دقیقه MMزاویه و  DDباشد. به این ترتیب می DD.MMشهر به فرم  شامل مختصات هر

و یا  EUC_2Dکند. این مقدار یا را نیز تعیین می مسئله "نوع وزن لبه"همچنین  TSPنماید. فایل معین می

GEO نماید.ی محاسبه فاصله میان شهرها را تعیین میبوده و نحوه 

اده شود، استفزیر محاسبه می صورتبهی اقلیدسی میان شهرها، که ید از فاصلهبا EUC_2D مسائلبرای 

 نمود:

 (114)ج.

∆𝐵 = 𝐵𝑖 − 𝐵𝑘  

∆𝐿 = 𝐿𝑖 − 𝐿𝑘 

𝐷(𝑖, 𝑘) = 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑√∆𝐵2 + ∆𝐿2 

نیز عدد ورودی  roundاُم بوده و تابع 𝑖به ترتیب عرض و طول جغرافیایی شهر  𝐿𝑖و  𝐵𝑖ی بالا در معادله

 ائلمسسنتی برای  صورتبهنماید. رندسازی الزامی نیست اما خود را به نزدیکترین عدد صحیح رند می

TSPLIB هایالگوریتمی عادلانه میان شود. به همین دلیل بهتر است برای انجام مقایسهانجام می TSP  و

 نماییم.  اند، از رندسازی استفادهنتایجی که پیش از این منتشر شده

را محاسبه نماییم. با فرض این که زمین  𝑘و  𝑖ی جغرافیایی میان شهرهای ، باید فاصلهGEO مسائلبرای 

 زیر محاسبه خواهد شد: صورتبهی کامل است این فاصله یک کره

 (115)ج.

𝑞1 = cos(𝐿𝑖 − 𝐿𝑘) 

𝑞2 = cos(𝐵𝑖 − 𝐵𝑘) 

𝑞3 = cos(𝐵𝑖 + 𝐵𝑘) 
                                                                                                                                             
1 Reinlet 
2 Grotschel 
3 Padberg 
4 Demetrescu 
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𝐷(𝑖, 𝑘) = ⌊𝑅 arccos {
[(1 + 𝑞1)𝑞2 − (1 − 𝑞1)𝑞3]

2
} + 1⌋ 

𝑅ی بالا در معادله = .⌋ی زمین بوده . تابع شعاع کره 6378.388 نیز عدد صحیحی را که کوچکتر از  ⌊

.𝐷(𝑖ی که در انتهای محاسبه 1ی دهد. این تابع و همچنین به علاوهآرگومان است، به دست می 𝑘)  وجود

 شوند.ی جغرافیایی استاندارد لحاظ میی فاصلهو در محاسبه TSPLIBهای دارد الزامی نیست، اما در محک

 ی جغرافیاییاستنتاج فاصله

توان با تبدیل عرض و طول جغرافیایی به مختصات  کارتزین، استنتاج نمود. ( را می115ی )ج.معادله

 بدین ترتیب خواهیم داشت:

 (116)ج.
𝑥𝑖 = Rcos(𝐵𝑖) cos(𝐿𝑖) 

𝑦𝑖 = Rcos(𝐵𝑖) sin(𝐿𝑖) 

𝑧𝑖 = Rsin(𝐵𝑖) 

باشند، به دست خواهد اُمین شهر می𝑘، که مختصات 𝑧𝑘و  𝑥𝑘 ،𝑦𝑘به همین ترتیب مختصات مشابهی برای 

 زیر تعریف نمود صورتبهرا  𝐵و  𝐴 توان ضرب داخلی دو بردارآمد. به خاطر آورید که می

.𝐴 (117)ج. 𝐵 = |𝐴|. |𝐵|𝑐𝑜𝑠휃 

 𝑖توان ضرب داخلی میان بردارهای دو شهر ی میان دو بردار است. بنابراین، میزاویه 휃ی بالا در معادله

 زیر نوشت صورتبهرا  𝑘و 

] (118)ج.

Rcos(𝐵𝑖) cos(𝐿𝑖)

Rcos(𝐵𝑖) sin(𝐿𝑖)

Rsin(𝐵𝑖)
] [

Rcos(𝐵𝑘) cos(𝐿𝑘)

Rcos(𝐵𝑘) sin(𝐿𝑘)

Rsin(𝐵𝑘)
] = 𝑅2𝑐𝑜𝑠휃 

و بسط  𝑅2ی بالا در باشد. با ضرب دو طرف معادلهمی 𝑘و  𝑖ی میان دو شهر زاویه 휃ی بالا در معادله

 دادن آن خواهیم داشت

𝑐𝑜𝑠𝐵𝑖𝑐𝑜𝑠𝐿𝑖𝑐𝑜𝑠𝐵𝑘𝑐𝑜𝑠𝑙𝑘 (119)ج. + 𝑐𝑜𝑠𝐵𝑖𝑠𝑖𝑛𝐿𝑖𝑐𝑜𝑠𝐵𝑘𝑠𝑖𝑛𝐿𝑘 + 𝑠𝑖𝑛𝐵𝑖𝑠𝑖𝑛𝐵𝑘 = 𝑐𝑜𝑠휃 

 سازی نمودزیر ساده صورتبهتوان این معادله را می

𝑐𝑜𝑠𝐵𝑖𝑐𝑜𝑠𝐵𝑘(𝑐𝑜𝑠𝐿𝑖𝑐𝑜𝑠𝐿𝑘 (124)ج. + 𝑠𝑖𝑛𝐿𝑖𝑠𝑖𝑛𝐿𝑘) + 𝑠𝑖𝑛𝐵𝑖𝑠𝑖𝑛𝐵𝑘 = 𝑐𝑜𝑠휃 

 زیر نوشت صورتبهی بالا را توان از تبدیلات مثلثاتی استفاده نمود و معادلهمی
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 (121)ج.

1

2
[cos(𝐵𝑖 + 𝐵𝑘) + cos(𝐵𝑖 − 𝐵𝑘)] cos(𝐿𝑖 − 𝐿𝑘)

+
1

2
[cos(𝐵𝑖 − 𝐵𝑘) − cos(𝐵𝑖 + 𝐵𝑘)] = 𝑐𝑜𝑠휃 

 خواهیم داشت 휃ی بالا برای با حل معادله

휃 (121)ج. = arccos {
1

2
[𝑞1(𝑞2 + 𝑞3) + 𝑞2 − 𝑞3]} 

 𝑅휃ای برابر اند، دارای فاصلهاز یکدیگر جدا شده 휃ی که با زاویه 𝑅دو نقطه بر روی یک کره با شعاع 

 دهد.( را به دست می115ی )ج.ده و معادلهبر روی سطح کره بو

 های فاصلهسایر متریک

ی اقلیدسی ها شامل فاصلهی دیگری نیز وجود دارد. این متریکهای فاصله[ متریک2448در ]رینلت، 

 ی متعامد قرار دارند،ی منهتن، که در آن فرض بر آن است که مسیرها بر روی یک شبکهسه بعدی، فاصله

ی گیرد، فاصلهشوند اندازه مییمم، که فاصله را در طول مختصاتی که بیشترین فاصله را شامل میی ماکزفاصله

باشد، و نوع خاصی از تابع فاصله که به بلورشناسی اشعه ایکس ( می114ی )ج.اقلیدسی، که مشابه معادلهشبه

 شوند.باشد، میمربوط می

 ترکیبی دیگر مسائل

[ یافت. وبسایت همچنین شامل انواع 2448توان در ]رینلت، قارن را میهای متقارن و هم نامتTSPهم 

 توان به موارد زیر اشاره نمود.شود. از این جمله میمی مسائلمرتبط 

باشد ]دوریگو و نامتقارن است که شامل محدودیت تقدم می TSPسازی ترتیبی نوعی ی مرتبمسئله .1

ترین مسیر را شهر، باید کوتاه 𝑛رض در اختیار داشتن [. این بدین معنی است که با ف2444استاتزل، 

𝑚یافت که برای  ایگونهبه ∈ [1.𝑚] شهر ،𝑖𝑚  قبل از شهر𝑘𝑚  .بازدید شود𝑀 باشد.تعداد قیدها می 

𝑛)ی مسیریابی وسیله نقلیه شامل مسئله .2 − [. در 2442باشد ]توث و ویگو، گره و یک انبار می (1

ها استفاده نمود. هر گره دارای ها از انبار به گرهها برای رساندن محمولهز کامیونباید ا مسئلهاین 

باشند. هر مسیر از ها دارای ظرفیت یکسان میها بوده و کامیونمیزان تقاضای خاصی برای محموله

 سئلهمدر این  گردد. تابع هزینهها عبور کرده و در نهایت به انبار باز میانبار آغاز شده، از برخی از گره

ها تعریف توان مجموع مسافت کل طی شده و یا مدت زمان کل مورد نیاز برای تحویل محمولهرا می

 نمود.
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مسیر همیلتونی شامل پیدا کردن مسیری است که از هر گره تنها یک بار عبور نماید  مسئله .3

اضافی است و آن این  ی همیلتونی نیز تنها دارای یک شرطی چرخهمسئله[. 1997، 1]بالاکریشنان

ی مسیر همیلتونی مسئلهای از یک نمونه 25ی آغازین بازگردد. شکل ج.است که مسیر باید به نقطه

1حل گراف سمت چپ دهد. راهرا نشان می → 3 → 2 → 5 → باشد. با این حال، گراف سمت می 4

ها یک ی گرهتوان مسیری را یافت که از همهچپ مسیر همیلتونی ندارد. در گراف سمت راست می

ر ها بیش از یک بار عبوبار عبور نماید، اما هر مسیری که در این گراف در نظر بگیرید، از برخی گره

5خواهد نمود )برای مثال،  → 2 → 3 → 1 → 3 → 4.) 

 

 
دو گراف متصل. گراف سمت چپ دارای مسیر همیلتونی است در حالی که گراف سمت راست مسیر همیلتونی  25شکل ج.

 ندارد.

 نبایاس نمودن فضای جستجوآ 7ج.

 صورتهبتکاملی  هایالگوریتمگردیم. برخی پیوسته باز می سازیبهینه مسائلدر این بخش به بحث 

آن است که تغییرات آن  صرفاًطبیعی بر روی برخی توابع محک عملکرد خوبی دارند. علت این موضوع 

این موضوع مبین خوبی برای عملکرد  گیرند.ها در راستای تغییرات الگوریتم تکاملی قرار میمحک

ی های مصنوعی نمایندهتکاملی نیست و تنها بدین معنی است که خواص بسیاری از محک هایالگوریتم

ر های چرخش دها و ماتریسدنیای واقعی نیستتند. این بخش به بحث در مورد استفاده از آفست مسائل

 پردازد.ها میتر نمودن آننهگرایاتر و واقعجهت چالشی سازیبهینههای محک

 هاآفست 7-1ج.

طبیعی به نوع خاصی از نواحی جستجو گرایش دارند. برای مثال،  صورتبهتکاملی  هایالگوریتمبرخی 

های حل( تمایل دارند راهOBLمحور )-مشاهده نمودیم که برخی انواع خاص یادگیری مقابله 2-16در بخش 

                                                                                                                                             
1 Balakrishnan 
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ی که مسائلطبیعی بر روی  صورتبه OBLو سوق دهند. بنابراین، نامزد را به سمت مرکز فضای جستج

حلشان در نزدیکی مرکز فضای جستجو واقع شده است، عملکرد مناسبی دارد. با این حال، این عملکرد راه

ات جانبی مصنوعی این حقیقت است که تأثیرگمراه کننده است چرا که این موضوع یکی از  OBLخوب 

بع محک در نزدیکی مرکز فضای جستجو واقع شده است. یک مثال دیگر، تکاملی حل بسیاری از تواراه

ن نماید. بنابرایهای نامزد را بر اساس بردارهای تفاوت اصلاح میحل( است. این الگوریتم راهDEدیفرانسیلی )

DE  بی داردموازی با هم قرار دارند، عملکرد خو صورتبهپذیرشان مقیدی که نواحی امکان مسائلبر روی .

گمراه کننده است  چرا که این عملکرد خوب در واقع اثر جانبی مصنوعی  DEدر اینجا نیز عملکرد خوب 

حل بسیاری از باشند. راهپذیر موازی میاین حقیقت است که بسیاری از توابع محک دارای نواحی امکان

ست. بنابراین، استفاده از چنین شده در این بخش درست در مرکز فضای جستجو واقع شده ا ارائههای محک

 های برای ارزیابی عملکرد الگوریتم تکاملی عادلانه نیست.محک

توان تشخیص داد که یک الگوریتم دارای گرایش )بایاس( است و هنگامی که ، و نه همیشه، میگاهاً

[. برای مثال، b2412کند ]کلرک، تر پیدا میحل در مرکز جستجو واقع شده باشد، الگوریتم آن را راحتراه

𝑥1ی دو بعدی با فضای جستجوی مسئلهتوان الگوریتم را بر روی یک می ∈ 𝑥2و  [1+,1−] ∈ [−1,+1] 

𝑓(𝑥)و تابع هزینه  = ها، اجرا نماییم. حال فرض کنید پس از گذشت تعداد زیادی نسل، 𝑥برای تمامی  1

ییم. اگر الگوریتم دارای گرایش نباشد، باید ی جستجوی دو بعدی رسم نمانمودار جمعیت را بر روی دامنه

 ی ها توزیع در اطراف نقطهتوزیعی یکنواخت به دست آید. با این حال، برای بسیاری از الگوریتم

𝑥 = توان نتیجه گرفت که الگوریتم دارای گرایش دارای تمرکز بیشتری است. در چنین حالتی می (0,0)

مختلف ممکن است قابل تفکیک نباشد، بنابراین تنها راه مطمئن است. تفاوت تمرکز برای چند الگوریتم 

ی حلشان در مرکز دامنهای که راهتکاملی آن است که هیچگاه از توابع هزینه هایالگوریتمبرای ارزیابی 

 جستجو واقع شده است، استفاده ننماییم.

رد و ها را از بین بگرایش آنمحک، بایاس و  مسائلتوان با اضافه نمودن آفست به متغیرهای مستقل می

از  کروی[. تابع 2445[، ]سوگانتان و همکاران، 2445ها را آنبایاس نمود ]لیانگ و همکاران، به اصطلاح آن

 ( را در نظر بگیرید2ی )ج.معادله

𝑓(𝑥) (123)ج. =∑𝑥𝑖
2

𝑛

𝑖=1
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∗𝑥ی این تابع در بهینه = 𝑥𝑖ها در 𝑖تمامی  واقع شده است. اگر فضای جستجو برای 0 ∈ [−𝐶, 𝐶]  ،باشد

زیر اصلاح  صورتبه( را 123ی )ج.آنگاه بهینه در مرکز فضای جستجو واقع خواهد شد. بنابراین معادله

 نماییم:می

𝑓(𝑥) (124)ج. = ∑ (𝑥𝑖 − 𝑜𝑖)
2𝑛

𝑖=1  که در آن𝑜𝑖~𝑈[−𝐶, 𝐶]  برای𝑖 ∈ [1, 𝑛] 

 𝑜𝑖 معمولاًاستفاده نمود. اما  𝑜𝑖دیگری به غیر از توزیع یکنواخت برای تولید  توان از توزیعهمچنین می

,𝐶−]را به  𝐶] ( در فضای جستجو واقع 124ی )ج.ی جهانی معادلهنماییم تا مطمئن باشیم بهینهمحدود می

( 123ی )ج.ی معادلهاصل کروی( همانند شکل تابع 124ی )ج.ی معادلهشیفت یافته کرویشود. شکل تابع می

حل آن در محلی اتفاقی در فضای جستجو واقع شده است. بدین ترتیب اطمینان خواهیم باشد اما راهمی

ی نسخه 26داشت که هیچ الگوریتم تکاملی دارای برتری ناعادلانه در ارزیابی محک نخواهد بود. شکل ج.

 دهد.را نشان می کرویی تابع شیفت یافته

ونت کارلو، سازی مشیفت یافته باید چند شبیه کرویتکاملی بر روی تابع  هایالگوریتمهنگام ارزیابی 

نشان داده شده است، به ما این  27هر کدام با یک شیفت متفاوت، اجرا نماییم. این رویکرد، که در شکل ج.

ی از محل یشی که ناشکروی را، با پرهیز از گرا-دهد که بهترین الگوریتم تکاملی برای توابع شبهاجازه را می

نتیجه  𝑀نتیجه برای الگوریتم تکاملی اول،  𝑀، 27ی شکل ج.بهینه است، تعیین نماییم. پس از تکمیل حلقه

گیری از توان با میانگینتکاملی را می هایالگوریتمبرای الگوریتم تکاملی دوم و ... به دست خواهیم آورد. 

لگوریتم، یا با استفاده از بهترین نتیجه، یا با استفاده از بدترین ی حاصل شده برای هر انتیجه 𝑀ی مجموعه

گیری دیگری، مقایسه نمود. انتخاب کمیت مورد مقایسه به میزان اهمیت نتیجه، و یا با استفاده از هر اندازه

 را ببینید(. 2ی ب.آن کمیت بستگی دارد )ضمیمه

 
 است. شیفت یافته کرویون شیفت و شکل سمت راست تابع دو بعدی اصلی بد کرویشکل سمت چپ تابع  26شکل ج.
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𝑃 = هایالگوریتم تکاملی  تعداد ارزیابیهای 

𝑀 = هایسازیشبیه مونت کارلو  تعداد 

𝑗برای  =  𝑀 تا 1

        𝑜𝑖  اتفاقی را برای𝑖 ∈ [1, 𝑛] تولید کن 

𝑝برای          =  𝑃 تا 1

                𝑝املی بر روی اُمین عملکرد الگوریتم تک𝑓(𝑥 − 𝑜) را محاسبه کن 

 الگوریتم تکاملی بعد        

 سازی مونت کارلوی بعدشبیه

بعدی شیفت یافته. گرایش ناشی  𝒏سازی مونت کارلو برای ارزیابی عملکرد الگوریتم تکاملی بر روی توابع شبیه 27شکل ج.

 از محل قرارگیری بهینه حذف گردیده است.

 رخشهای چماتریس 7-2ج.

تکاملی به سمت برخی متغیرهای مستقل گرایش دارد. برای مثال،  هایالگوریتمفرایند جستجوی برخی 

دهد، در نوردی که در هر زمان تنها یک متغیر مستقل را تغییر مییک استراتژی جهش و یا یک استراتژی تپه

ی که ائلمسبر روی  سازیبهینه هایالگوریتمپردازد. این نوع هر دوره در راستای تنها یک بعد به جستجو می

گرادیانشان به موازات متغیرهای مستقل قرار دارند، عملکرد خوبی دارند. با این حال، این عملکرد خوب 

ها دارای گرادیان موازی کننده باشد چرا که ناشی از از این حقیقت است که بسیاری از محکتواند گمراهمی

 هاییهای این ضمیمه دارای چنین گرادیانباشند. بسیاری از محکی فضای جستجو میبا بردارهای یکه

 هایی برای ارزیابی عملکرد الگوریتم تکاملی عادلانه نیست.باشند. استفاده از چنین محکمی

[، 1996اصلاح نمود ]سالومون،  مسئلههای چرخش در ها را با استفاده از ماتریسبنابراین، باید محک

 ( را در نظر بگیرید:25ی )ج.از معادله اشوفل[. تابع ماکزیمم 2445، ]سوگانتان و همکاران

𝑓(𝑥) (125)ج. = max
𝑖
(|𝑥𝑖| ∶ 𝑖 ∈ {1, … , 𝑛})  

 𝑥جستجوی ساده که هر بار یک عنصر از  فرایندرا مینیمم نماییم. یک  𝑓(𝑥)خواهیم می مسئلهدر این 

ی ای حتجستجوی ساده فرایندخواهد داشت. چنین  عملکرد بسیار خوبی مسئلهکند بر روی این کم می

وجود  بسیاری در دنیای واقعی مسائلدنیای واقعی نیز عملکرد خوبی داشته باشد. اما  مسائلتواند بر روی می
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زیر اصلاح  صورتبه( را 125ی )ج.تری نیاز دارند. بنابراین، معادلههای جستجوی پیچیدهفراینددارد که به 

 نماییم:می

𝑓(𝑥) (126)ج. = max
𝑖
(|𝑦𝑖| ∶ 𝑖 ∈ {1, … , 𝑛})   که در آن𝑦 = 𝑥𝑄 

𝑛نیز یک ماتریس چرخش  𝑄بردارهای سطری بوده و  𝑦و  𝑥عنصری  𝑛بردارهای  × 𝑛 باشد. یک می

اش بعدی 𝑛ی شود آن بردار را در دامنهماتریس چرخش ماتریسی  است که وقتی در یک بردار ضرب می

[. یک ماتریس چرخش معادل یک ماتریس متعامد است و یک ماتریس متعامد 2447ولان، چرخاند ]گمی

 است: 1ماتریسی است که ترنسپوز آن با دترمینان آن برابر است و دترمینان آن نیز برابر 

𝑄−1 (127)ج. = 𝑄𝑇  و|𝑄| = 1 

شامل پیدا  QRی [. تجزیه2447تولید نمود ]گولان،  QRتوان با تجزیه یک ماتریس چرخش اتفاقی را می

ی که برای یک ماتریس مشخص مانند صورتبهاست  𝑅و یک ماتریس بالامثلثی  𝑄نمودن یک ماتریس متعامد 

𝐷 ،𝑄𝑅 = 𝐷  شود. هر ماتریس حقیقی𝐷 ی دارای تجزیهQR باشد. اگر یک ماتریس می𝐷  با ابعاد𝑛 × 𝑛  و

یک ماتریس  𝑄آن را محاسبه نماییم، نگاه ماتریس  QRی زیههای اتفاقی تولید نماییم و سپس تجبا درایه

زیر یک ماتریس چرخش اتفاقی  صورتبهتوان می MATLABچرخش اتفاقی خواهد بود. بنابراین، در محیط 

𝑄 با ابعاد ،𝑛 × 𝑛:تولید نمود ، 

𝐷 = 𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑛); 
[𝑄, 𝑅] = 𝑄𝑅(𝐷); 

𝑛یک ماتریس که  MATLABتابعی است در  𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑛)در بالا  × 𝑛 ی که تمامی صورتبهنماید، تولید می

در بالا تابع  𝑄𝑅شوند. همچنین تایع ها از یک توزیع گاوسی با میانگین صفر و واریانس یک گرفته میدرایه

اشند. بافزارها دارای توابع مشابه میهای جبر خطی و نرمباشد. دیگر کتابخانهمی MATLABدر  QRی تجزیه

اصلی است  اشوفل( همانند شکل تابع ماکزیمم 126ی )ج.شیفت یافته از معادله اشوفلماکزیمم  شکل تابع

فضای جستجو چرخیده است. بنابراین، گرادیان تابع هدف موازی ابعاد  أتنها با این تفاوت که نسبت به مبد

ی وریتم تکاملی خاصی دارامتغیر مستقل نخواهد بود. این موضوع این اطمینان را به ما خواهد داد که هیچ الگ

ی چند درجه را که به اندازه اشوفلتابع ماکزیمم  28برتری ناعادلانه در ارزیابی محک نخواهد بود. شکل ج.

 دهد.های ساعت چرخیده است، نشان میدر جهت خلاف عقربه

نت کارلو مو سازیباید از چند شبیه اشوفلتکاملی بر روی تابع ماکزیمم  هایالگوریتمی هنگام مقایسه

های چرخش متفاوت استفاده نماییم. این رویکرد مشابه رویکرد سازی نیز ار ماتریساستفاده نماییم در هر شبیه
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دهد با نشان داده شده است. این رویکرد به ما اجازه می 29بوده در شکل ج. 27نشان داده شده در شکل ج.

از  اصلی، بهترین الگوریتم تکاملی را تعیین نماییم. پسپرهیز از گرایش ناشی از طبیعت موازی گرادیان تابع 

نتیجه برای الگوریتم تکاملی دوم و  𝑀نتیجه برای الگوریتم تکاملی اول،  𝑀، 29ی شکل ج.کامل شدن حلقه

ی حاصل نتیجه 𝑀ی گیری از مجموعهتوان با میانگینتکاملی را می هایالگوریتم... به دست خواهیم آورد. 

هر الگوریتم، یا با استفاده از بهترین نتیجه، یا با استفاده از بدترین نتیجه، و یا با استفاده از هر  شده برای

گیری دیگری، مقایسه نمود. انتخاب کمیت مورد مقایسه به میزان اهمیت آن کمیت بستگی دارد اندازه

ی کرد و از آن برای مقایسهرا ترکیب  29و ج. 27های شکل ج.توان منطقرا ببینید(. می 2ی ب.)ضمیمه

𝑓((𝑥تکاملی بر روی توابع  هایالگوریتم − 𝑜)𝑄)اند، استفاده نمود.، که هم شیفت داده شده و هم چرخیده 

 
ای در دو بعدی و شکل سمت راست همان تابع را با چرخش چند درجه اشوفلشکل سمت چپ تابع ماکزیمم  28شکل ج.

 دهد.می های ساعت را نشانجهت خلاف عقربه

𝑃 = هایارزیابی الگوریتمهای تکاملی  تعداد 

𝑀 =  تعداد شبیهسازیهای مونت کارلو

𝑗برای  =  𝑀 تا 1

 تولید کن 𝑄یک ماتریس چرخشی اتفاقی مانند         

𝑝برای          =  𝑃 تا 1

                𝑝 اُمین عملکرد الگوریتم تکاملی بر روی𝑓(𝑥𝑄) را محاسبه کن 

 الگوریتم تکاملی بعد        

 سازی مونت کارلوی بعدشبیه

ازی چرخیده. بایاس ناشی از مو مسائلسازی مونت کارلو برای ارزیابی عملکرد الگوریتم تکاملی بر روی شبیه 29شکل ج.

 بودن گرادیان با سیستم مختصات حذف شده است.



 
 

  

 به انگلیسی نامه واژه

 فارسی

 



 



 

 

نویسی شده باید در اینجا به ترتیب حروف الفبای انگلیسی و از چپ به راست آورده طور مشابه لغات پاهب

 شود.

 Acceptance probability constant ثابت احتمال پذیرش

 Acceptance test آزمایش پذیرش

 Ackley اکلی

 Active Learning یادگیری فعال

 Adaptive Culture Model مدل فرهنگی انطباقی

 Adaptive Penalty Methods جازات انطباقیهای مروش

 Adaptive Segregational Constraint د ی تبعیضی و انطباقی قیالگوریتم تکاملی اداره

Handling Evolutionary Algorithm 

 Additive Penalty Method روش مجازات افزایشی

 Adjacency Representation نمایش مجاورت 

 All Topology توپولوژیِ همه

 Alternating Edges Crossover های متناوببرش شاخه

 Ant Colony System سیستم کلونی مورچگان 

 Approximated non-deterministic Tree درخت جستجوی غیرقاطع تخمینی 

Search 

 Argentine Ant های آرژانتینمورچه

 Arithmetic crossover برش حسابی 

 Artificial Fish Swarm Algorithm ها ی ماهیالگوریتم تجمع مصنوع

 Artificial Immune Systems سیستم دفاعی مصنوعی

 Bacterial Chemotaxis Model مدل کموتاکسی باکتری

 Bacterial Foraging Optimization Algorithm کاوش باکتریایی  سازیبهینهالگوریتم 

 Barrier Methods های مانعروش
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 Bat-inspired Algorithm الهام گرفته شده از خفاشالگوریتم 

 Bayesian Optimization Algorithm بیزی  سازیبهینهالگوریتم 

 Behavioral Memory ی رفتاری حافظه

 Belief Space فضای عقیده

 Bernoulli’s Principal of Insufficient Reason ی دلیل ناکافی برنولیقاعده

 Big Bang Big Crunch Algorithm زرگ مهبانگالگوریتم بحران ب

 Bin Packing Problem بندی صندوقی بستهمسئله

 Bivariate Marginal Distribution Algorithm ای دومتغیرهتخمین حاشیه هایالگوریتم

 Blended crossover برش مخلوط شده 

 Boltzmann’s constant ثابت بولتزمن

 Building Block بلوک سازه

 Capacitated Vehicle Routing Problem دهشی مسیریابی وسیله نقلیه تقویتمسئله

 Central Force Optimization نیروی مرکزی سازیبهینه

 Charged System Search جستجوی سیستم باردارشده

 Chemical Reaction Optimization واکنش شیمیایی سازیبهینه

 Cluster Topology ایتوپولوژیِ خوشه

 Coevolutionary Penalty تکاملیمجازات هم

سازها با استفاده از درخت اطلاعات ترکیب بهینه

 متقابل
Combining Optimizers with Mutual 

Information Trees 

 Compact Genetic Algorithm الگوریتم ژنتیک فشرده 

 Contour Matching تطبیق شکل

 Corridor Problem ی دهلیزمسئله

 Covariance Matrix Adaptation انطباق ماتریس کووارینس 
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 Cross Validation یید متقابلأت

 Cuckoo Search جستجوی فاخته

 Cycle crossover برش چرخشی 

 Death Penalty Approaches های مجازات مرگرویکرد

 Decoder Approach رویکرد کدبردار

 Design and Analysis of Computer های کامپیوتری شطراحی و تحلیل آزمای

Experiments 

 Discrete Sexual Crossover ی جنسیبرش گسسته

 Displacement جاییجابه

 Diversity Evolutionary Multi-objective ی تنوع چندهدفهتکاملی  سازیبهینه

Optimizer 

 Divide-and-Conquer Method غلبه-و-روش تقسیم

 Dominant Crossover برش غالب

الگوریتم تکاملی ترکیبی مبتنی بر تخمین پویای 

 برازندگی 
Dynamic Approximate Fitness Hybrid EA 

 Equilibrium-energy configurations متعادل -های انرژیپیکربندی

 Estimation of Bayesian networks algorithm ی بیزی الگوریتم تخمین شبکه

 Estimation of Distribution Algorithm الگوریتم تخمین توزیع 

 Evolutionary Algorithms تکاملی هایالگوریتم

 Evolutionary Program ی تکاملی برنامه

 Evolutionary Programming تکاملی  نویسیبرنامه

 Evolutionary Strategiy تکامل  استراتژی

 Expected Value امید ریاضی

 Exponential Dynamic Penalties های پویای نماییمجازات

 Extended Compact  Genetic Algorithm یافتهی تعمیمژنتیک فشرده الگوریتم
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 Exterior Approaches های خارجیروش 

 Factorized Distribution Algorithm الگوریتم توزیع فاکتور گرفته شده 

 Feasible Set پذیری امکانمجموعه

 Feral children کودکان یاغی

 Finite State Machines های حالتِ متناهی ماشین

 Fitness Inheritance وراثت برازندگی

 Fitness Landscape دورنمای برازندگی

 Flat crossover برش مسطح

 Fully Informed Particle Swarm آگاه  کاملاًتجمع ذرات 

 Fuzzy Logic منطق فازی

 Fuzzy Logic Systems های با منطق فازیسیستم

 Fuzzy recombination بازترکیب فازی

 Fuzzy Systems های فازیسیستم

 Gaussian Adaptation انطباق گاوسی

ی جهش گاوسی متمرکز در مرکز محدوده

 جستجو 
Gaussian Mutation centered at the middle 

of search domain 

 Gene pool recombination ب استخر ژنبازترکی

 Genetic programming ژنتیک  نویسیبرنامه

 Genocop ژنوکوپ

 Genocop Algorithm الگوریتم ژنوکوپ

 Genotype ژنوتیپ

 Global Crossover برش سراسری

 Global uniform crossover برش یکنواخت جهانی
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 Glow worm Swarm Optimization تابتجمع کرم شب سازیبهینه

 Goal Programming هدف نویسیبرنامه

 Grammatical Evolution تکامل گرامری

 Graph Coloring Problem آمیزی گرافی رنگمسئله

 Gravitational Search Algorithm الگوریتم جستجوی گرانشی 

-Great Deluge Algorithm and record-to وردرک-به-الگوریتم طوفان بزرگ و سفر رکورد

record Travel 

 Greedy حریص

 Habitat Suitability Index شاخص تناسب زیستگاهی 

 Hajela-Lin Genetic Algprithm لین -الگوریتم ژنتیک حاجلا

 Hamiltonian Path Problem ی مسیر همیلتونمسئله

 Hard Computing محاسبات سخت

 Harmony Seacrh جستجوی هارمونی

 Heuristic Crossover ابتکاری برش

 Hill Climbing نوردیتپه

 Hill Descending نوردیدره

 Hybrid Methods های ترکیبیروش

 Hypermutation فراجهش

 Hypervolume فراتوده

 Immigrant-Based Eas محور-تکاملی مهاجرت هایالگوریتم

 Imperialist Competitive Algorithm الگوریتم رقابتی امپریالیست

 Inertia اینرسی

 Infeasibility Driven Evolutionary ناپذیری الگوریتم تکاملی منتج از امکان

Algorithm 

 Infeasible Set ی امکان ناپذیرمجموعه
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 Informed Operator اپراتور آگاه

 Insertion الحاق

 Integrated Radiation Optimization تشعشع یکپارچه سازیبهینه

 Intelligent Water Drops قطرات آب هوشمند

 Interior Point Approaches ی داخلیهای نقطهروش

 Intermediate Global Crossover برش سراسری میانی

 Intermediate Sexual Crossover برش جنسی میانی

 Intersection Crossover برش اشتراکی

 Invasive Weed Optimization علف مهاجم سازیبهینه

 Inversion واژگونی

 Job Shop Scheduling ی زمانبندی کار کارگاهیمسئله

 Knapsack Problem پشتیی کولهمسئله

 Krill Herd ی کریلگله

 Latin Hypercube Sampling گیری فرامکعب لاتیننمونه

 Lexicographic Ordering نگاریسازی وابسته به واژهرویکردهای مرتب

 Linear crossover برش خطی 

 Markov Network  Factorized Distribution ی مارکوفالگوریتم توزیع فاکتوریزه شبکه

Algorithm 

 Matrix Representation نمایش ماتریسی

 Maximum Likelihood Estimate نمایی بیشینهبرآورد درست

 Maximum Likliehood نمایی بیشینهدرست

 Membrane Computing بات غشاییمحاس

 Memetic Algorithms ممتیک هایالگوریتم

 Memory-Based Eas محور-تکاملی حافظه هایالگوریتم
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 Metaheuristic فرااکتشافی

 Minimum Spanning Tree Problem ی درخت پوشای مینیمممسئله

 Multimembered Evolutionary Strategy استراتژی تکامل چند عضوه 

 Multimodal ایچندپیمانه

-یجغرافی زیستچندهدفه سازیبهینهالگوریتم 

 محور 
Multi-Objective Biogeography-Based 

Optimization 

 Multi-Objective Evolutionary Algorithms  چندهدفهتکاملی  هایالگوریتم

 Multi-Objective Genetic Algorithm  چندهدفهالگوریتم ژنتیک 

 Multi-Objective Optimization چندهدفه سازیبهینه 

 Multi-Objective Optimization Problem  چندهدفه سازیبهینه مسائل

 Multi-parent crossover والده  -برش چند

 Multi-point crossover ایبرش چند نقطه

ازی سسازی اطلاعات متقابل برای خوشهبیشینه

 ورودی 
Mutual Information maximization for Input 

Clustering 

 Neural Network های عصبیشبکه

 Niched Pareto BBO چه محور نی-جغرافیزیست سازیبهینهالگوریتم 

 Niched Pareto Genetic Algorithm الگوریتم ژنتیک پرتوی نیچه 

 Niched-Penalty Approach ی نیچه رویکرد جریمه

محور -جغرافیزیست ازیسبهینهالگوریتم 

 ی نامغلوب کنندهمرتب
Nondominated Sorting Biogeography-

Based Optimization 

سازی بر حسب ذرات الگوریتم ژنتیک مرتب

 غیرمغلوب 
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 

 None-Death-Penalty Approaches مرگ-رویکردهای مجازات غیر
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 Online Surrogate Updating نشینبه روز رسانی جا

 Opposition Based Learning یادگیری مقابله محور 

 Order crossover برش ترتیبی

 Order-Based crossover محور-برش ترتیب

 Ordinal Representation نمایش ترتیبی

 Other Dynamic Penalty Approaches رویکردهای مجازات پویای دیگر

 Overfitting  بیش برازش

 Over-Selecting انتخاب بیش از حد 

 Panmictic Crossover برش پانمیکتیک

 Pareto پَرِتو

 Pareto Archived Evolutionary Strategy استراتژی تکاملی پرتوی آرشیو شده 

 Pareto Front مرز پرتو

 Pareto Optimality بهینگی پرتو

 Partially Matched crossover یافته جزیی برش تطبیق

 Particle Swarm Optimization تجمع ذرات  سازیبهینه

 Path Representation نمایش مسیر 

 Peer Review داوری همتا

 Peer-to-Peer File Sharing نظیر به نظیر صورتبهاشتراک گذاری فایل 

 Penalized Cost Function ی مجازات شدهتابع هزینه

 Penalty Function Approaches ازاتهای تابع مجروش

 Phenotype فنوتیپ

 Population Based Incremental Learning محور -یادگیری افزایشی جمعیت

 Pre-Allocating Arrays های پیش تخصیصارائه
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 Predictive EA الگوریتم تکاملی پیشگو

 Quasi Opposites مخالفان کوشی

 Rank-Based Selection محور -انتخاب رتبه

 Reciprocal Exchange پاسختبادل هم

 Recursive Least Squares Algorithm الگوریتم بازگشتی حداقل مربعات

 Relative Coverage پوشش نسبی

 Repair Algorithms بازسازی هایالگوریتم

 Ring Topoogy توپولوژی حلقه

 River Foundation Dynamic دینامیک تشکیل رودخانه

 Segmented crossover برش قطعه قطعه شده 

 Segregated Genetic Algorithm الگوریتم ژنتیک تبعیضی

 Self-Adaptive Fitness Formulation بندی برازندگی خود انطباقفرمول

 Self-Adaptive Penalty Function تابع مجازات خود انطباق 

 Sequential Ordering Problem سازی متوالیی مرتبمسئله

 Shuffle crossover برش شافل 

 Sigma Scaling گذاری سیگما مقیاس

 Simple Evolutionary Multi-objective ساده  چندهدفهساز تکاملی بهینه

Optimizer 

 Simple Genetic Algorithm الگوریتم ژنتیک ساده 

  Simulated Binary crossover ی دودویی سازی شدهبرش شبیه

 Single-point crossover ایبرش تک نقطه

 Society and Civilization Algorithm الگوریتم جامعه و تمدن

 Soft Computing محاسبات نرم

 Space Gravitational Optimization گرانش فضایی سازیبهینه
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 Special Operators عملگرهای خاص

 Special Representations های خاصنمایش

 Square Topology توپولوژی مربعی

 Squeaky Wheel Optimization چرخ جیرجیری سازیبهینه

 Steepest Ascent Hill Climbing نوردی با شدیدترین شیبتپه

 Stochastic Diffusion Search جستجوی انتشار اتفاقی

نوردی اتفاقی یا یادگیری با استفاده از تپه

 بردارهای توزیع نرمال 
Stochastic Hill Climbing with Learning by 

Vectors of Normal Distribution 

 Stochastic Ranking بندی اتفاقیرتبه

 Stochastic Sampling برداری اتفاقینمونه

محور -جغرافیزیست سازیبهینهالگوریتم 

 استحکام پرتو 
Strength Pareto BBO 

 Strength Pareto Evolutionary Algorithm الگوریتم تکاملی استحکام پرتو 

 Suitability Index Variables متغیرهای شاخص سازگاری 

 Super Opposites فرامخالفان

 Superiority of Feasible Points پذیر برتری نقاط امکان

 Supported Vector Machines های بردار پشتیبانماشین

 Survival of The Fittest ترینبقای برازنده

 Survival of the Mediocre بقای متوسط

 Tabu Search جستجوی ممنوعه 

 Teaching-learning Based Optimization تعلیم و تعلم محور  سازیبهینه

 The Eclectic Evolutionary Algorithms الگوریتم تکاملی گزینشی 

 The Law of Conservation of General ی پایداری عملکرد کلیقاعده

Performance 
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 The Law of Conservation of Information قانون پایداری اطلاعات

 The Messenger Problem رسانی پیاممسئله

 Threshold Accepting آستانه پذیرش

 Traveling Salesman Problem ی دوره گرد ی فروشندهمسئله

 Trust Regions نواحی اعتماد

 Uniform crossover برش یکنواخت

  Uniform Mutation centered جهش یکنواخت متمرکز 

ی جهش یکنواخت متمرکز در مرکز محدوده

 جستجو 
Uniform Mutation centered at the middle of 

search domain 

 Union Crossover برش اجتماع

 Univariate Marginal Distribution متعیره ای تکالگوریتم تخمین حاشیه

Algorithm 

محور -جغرافیزیست سازیبهینهالگوریتم 

 برداری سنجیده 
Vector Evaluated Biogeography-Based  

Optimization 

 Vector Evaluated Genetic Algorithm الگوریتم ژنتیک برداری سنجیده شده 

 Wheel Topology توپولوژی چرخ
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