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 یهاحلراه. توجه کردن به کنندیمبه آینده بلکه به گذشته هم توجه  تنهانه هاانسان، دیشویموقتی با یک جهان در حال تغییر مواجه  ده:کیچ

با آن روبرو  میتوانیمآن را تجربه کرده باشیم بهتر  قبلًاکه  میشویمکه با وضعیتی روبرو . زمانیکندیمدر آینده کمک  یریگمیتصممشابه، به ما در 
به  تواندیمو یادگیری استفاده شود،  یسازهنیبهسازی با ماهیتی پویا در هنگام جستجو، از اطلاعات گذشته داخل شویم. اگر در حل مسائل بهینه

. در اکثر تحقیقات نشان استگذشته استفاده از یک حافظه  اطلاعاتکارهای مناسب برای حفظ فرآیند جستجوی بهتر کمک کند. یکی از راه
تواند برای حل مسائلی که ماهیتی پویا دارند مناسب های یادگیر تقلید از طبیعت میبا الگوریتماستاندارد کارگیری یک حافظه است که به شدهداده

در این مقاله جهت برطرف نمودن نقاط ضعف و . باشدمیدارای نقطه ضعفی از جمله، ظرفیت محدود حافظه  معمولًاحافظه استاندارد باشد. 
 ژنتیکاین حافظه با الگوریتم  رفی شده است.مع یبندکلاسحافظه استاندارد، یک نوع جدید از حافظه باعنوان، حافظه مبتنی بر  یهاتیمحدود

بندی ترین حالات زمانبندی کار کارگاهی پویا یکی از پیچیدهمسئله زمان. رودکار پویا بهکار کارگاهی بندی ترکیب شده تا برای حل مسائل زمان
بندی، مسائل پویایی که ممکن است بر اساس تغییر محیط منسوخ شوند را توسعه استفاده از حافظه مبتنی بر کلاسرود. شمار میماشین به

قدیمی ذخیره شده در  یهاحلراه کهیطوربه، کندیمحافظه ایجاد  یهامدخلعملی و  یهاحلراه. این حافظه یک لایه انتزاعی میان دهدیم
  محیط جاری نگاشت شوند. یهاحلراهبه حافظه 
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Abstract: When faced with a changing world, humans are apt to look not just to the future, but to the past. Drawing on knowledge 

from similar situations we have encountered helps us to decide what to do next. The more experience we’ve had with a particular 

situation, the better we can expect to perform. When solving dynamic problems using search, it may be enough to solve the problem 

completely from scratch when we encounter it again. An appropriate strategy for store past information is memory. In the researches 

shown that using standard memory with evolutionary algorithms for solving dynamic optimization problem is capable. Standard 

memory is containing infirmity point memory determinate capacity. In this paper presented a new memory namely Classifier-based 

memory, which solves standard memory problems. This memory combined with GA for solving dynamic scheduling. The dynamic 

job shop scheduling problem is one of the most complex forms of machine scheduling. Classifier-based memory is introduced to 

extend the use of memory to dynamic problems where solutions may become obsolete as the environment changes. Classifier-based 

memory creates an abstraction layer between feasible solutions and memory entries so that old solutions stored in memory may be 

mapped to solutions that are feasible in the current environment. The technique presented in this paper improves the ability of 

memories to guide search quickly and efficiently to good solutions as the environment changes. 
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 مقدمه -1

تقسیم ایستا و پویا  در جهان واقعی به دو دستهسازی بهینه مسائل
)بهینه مشخص است  زیچهمهایستا  سازیبهینه در مسائل شوند.می

اما در مسائل پویا محیط در حال تغییر است، در اکثر مواقع ثابت است( 
این محیط دارای تغییرات مشخص شده است که با ذخیره کردن 

جدید استفاده  یهاطیمحجهت  توانیمگذشته در حافظه  یهاحلراه
 کرد. 

نماید. کمک تواند میمختلف  قپویا از طر یسازنهیبهحافظه به 
 توان به موارد زیر اشاره نمود:می ازجمله

 .خوب گذشته هایحلراهنگهداری  .6
مشابه بعد از رویداد  هایحلراهسرعت بخشیدن به جستجو برای  .8

 .پویا
 ،کنندمیحافظه کمک زیادی به جستجو بعد از تغییر  هایمدخل .9

 .کندمیجستجو کمک  به ایجاد تنوع در فرآیند در واقع
پویا در هر زمان کمک  از مسائلحافظه به ایجاد یک مدل  .7

 .کندمی
پویا استفاده  یسازنهیبهطور گسترده در یادگیری و هحافظه ب

 .شودیم
سیستم حافظه استاندارد برای  انواع متعددی از حافظه وجود دارد.

پدید آمده است. در این سیستم حافظه در ابتدا پویا  یسازنهیبه
گاه در جستجو یره شده و آنذخ هاحلراهاستاندارد تعداد محدودی 

سمت جستجو را به تا در صورت تغییر محیط نیز فرآیند رودیمکار هب
از جمله مشکلات حافظه استاندارد این خوب هدایت کند.  یهاحلراه

و محدود است کافی  یهاحلراهذخیره  برایاندازه حافظه است که، 
  است. مشکلتصحیح کل حافظه 

مجموعه از )ممکن( در یک زمان خاص یک زیرلی عم یهاحلراه
ممکن در مسائل  یهاحلراهکل فضای جستجو هستند، و آن مجموعه 

بندی پویا، کارها . برای مثال در یک مسئله زمانکنندیمپویا تغییر 
بند قدیمی حاوی و زمان شوندیمتکمیل شده و کارهای جدید وارد 

و شامل کارهای جاری نیست.  اندشدهفقط کارهایی است که تکمیل 
جا ، در اینکنندیموقتی نواحی در فضای جستجو در طول زمان تغییر 

تا سریع  کندیمکمک  یسازنهیبه یادگیری و یهاتمیالگورحافظه به 
پاسخ دهد و در تغییرات پویا کارآمد باشد. سیستم حافظه استاندارد با 

ا تعداد محدودی از ام ،کندیمکمک زیادی  هاحلراهذخیره کردن 
طور کامل هب توانندینمحافظه  یهامدخل ، وکندیمرا ذخیره  هاحلراه

 شوند. نیگزیجابهتر  یهاحلراهبا چنین همتصحیح شوند و 
حافظه استاندارد  یهاتیمحدودنقاط ضعف و برطرف نمودن جهت 

معرفی  یبندکلاسعنوان، حافظه مبتنی بر با  یک نوع جدید از حافظه
  شده است.

که  شودیمبرای مسائل پویایی استفاده  یبندکلاسحافظه مبتنی بر 
یک  اگرچه. شوندیم جاجابهدر هر لحظه  هاهیناحدر فضای جستجو، 

از  تواندیمقبل در حافظه ذخیره شود، اما  هامدتممکن است  حلراه

بندی پویا، کارهای جاری شود. در مسائل زمان استفادهطریق بازیابی 
 .کنندیمدر هر زمان تغییر 

بندی پویا مسائل زمانحل جهت  یبندکلاسحافظه مبتنی بر 
، و میزان دهدیمبند را بهبود . این حافظه کیفیت زمانرودیمکار به

 .دهدیمخوب کاهش  یهایبندزمانجستجو را برای پیدا کردن 
لیستی از وظایف خاص،  یسازرهیذخجای یک مدخل حافظه به

در هر زمان،  تواندیمکه  کندیمرا ذخیره  ییهایبندکلاسلیستی از 
 کار در حال انتظار نگاشت شود. به

 کارراهکارگیری یک در اکثر تحقیقات نشان داده شده است که به
های یادگیر تقلید از طبیعت در کنار الگوریتماز جمله حافظه مناسب 

پویا سازی تواند برای حل مسائل بهینهتکاملی( میهای )الگوریتم
 [.7-6]مناسب باشد
های تکاملی برگرفته از طبیعت بوده و مبتنی بر جمعیت الگوریتم

های تکاملی عبارتند از: الگوریتم ژنتیک، ترین الگوریتمهستند. معروف
 و ... هاازدحام ذرات، کلونی زنبور مصنوعی، کلونی مورچه

این  بندی ارائه شده است.یک حافظه مبتنی بر کلاس در این پژوهش
بندی ترکیب شده تا مسئله زمان[ 0] (GA) ژنتیکحافظه با الگوریتم 

در این مقاله هدف ارائه یک حافظه مناسب است تا  .پویا را حل نماید
 درواقع کمک یک الگوریتم تکاملی بتواند یک مسئله پویا را حل کند.به

بندی برای یک حافظه مبتنی بر کلاسارائه  ،مقاله نوآوری اصلی این
کار بندی سازی پویا )مسئله زمانترین مسائل بهینهحل یکی از مهم

 طپویا( است. در این حافظه سعی شده تا علاوه بر داشتن نقاکارگاهی 
کار بندی قوت حافظه استاندارد، نقاط ضعف آن برای حل مسئله زمان

کار بندی شود )باید دقت شود که مسئله زمانپویا نیز رفع کارگاهی 
سازی است که از نوع ترین مسائل بهینهیکی از سختپویا  کارگاهی

NP-Hard  .)است 
قدمه و در بخش اول مکه، طوریبخش است به 0مقاله حاضر شامل 

بخش دوم ادبیات موضوع و مروری  کلیات موضوع بیان شده است، در
بخش سوم روش پیشنهادی بیان  ، درتشریح شدهبر کارهای گذشته 

 است. بیان نموده راگیری مقاله بخش پنجم نتیجه تیدرنها شود ومی

 پیشینه تحقیقادبیات موضوع و  -2

 روهای پیشسازی پویا و برخی چالشبهینه -2-1

 یا هدف، تابع واقعی، یدنیا یسازنهیبه مسائل از یبسیار در

این  هبهین بنابراین و یابند تغییر زمان طول در توانندیم هاتیمحدود
 در نامعین یرویدادها این از یک هر اگر یابد. تغییر تواندیم نیز مسائل

 نامیده پویا مسئله این گیرند، قرار توجه مورد یسازنهیبه فرآیند

 نظر در محیط، تغییر برابر در واکنش یبرا راه نیترساده البته .شودیم

 که است جدید یسازنهیبه مسئله یک ورود عنوانبه تغییر هر گرفتن

گزینه  یک این کافی، زمان داشتن درصورت شود. حل ابتدا از باید
 نسبتاً مجدد، یسازنهیبه یبرا زمان اغلب این، وجود با .است مناسب

 از پس یسازنهیبه فرآیند تسریع یبرا طبیعی تلاش یک .است کوتاه
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 یبرا قبلی یجستجو یبه فضا مربوط اطلاعات از استفاده تغییر، یک
 شود فرض اگر مثال عنوانبه .است تغییر از پس جستجو در یپیشرو

 را جستجو توانیم دارد، قبلی قرار نهیبه به نزدیک جدید نهیبه که

 از مجدد استفاده آیا کهاین .کرد قبلی نهیبه مجاور نقطه به محدود

 اگر .است تغییر ماهیت به نه، وابسته یا است مطلوب گذشته، اطلاعات

 شباهت یدارا جدید مسائل و باشد اساسی و یاشهیر صورتبه تغییر

 نهیگز تنها تواندیم عمل شروع مجدد باشند، قبلی مسئله با کمی

 بر شده یآورجمع اطلاعات از مجدد استفاده هرگونه و باشد مناسب

 واقعی، یدنیا مسائل اکثر در خواهد بود. کننده گمراه قبلی مسئله مبنا

 جااین در که اساسی سؤال باشند. هموار نسبتاً تغییرات که رودیم امید

 این و شود ینگهدار باید چه اطلاعاتی که است نیا شودیم مطرح

 محیط تغییر از پس جستجو عمل تسریع یبرا باید چگونه اطلاعات

 یابند، انتقال بتوانند مفید که اطلاعاتزمانی حتی ولی شوند. استفاده

 یبرا کافی قدربه یسازنهیبه الگوریتم آیا که شود تضمین بایستی

 در اکتشافی یهاروش اکثر ؟است ریپذانعطاف تغییرات این به پاسخ

 یسازگار و انطباق قابلیت راه این از و کندیم پیدا تقارب اجرا، طی
 روش یک اطلاعات، انتقال کنار در ، بنابرایندهندیم دست از را خود

 مؤثر یریپذانطباق یدارا باید پویا یسازنهیبه مسائل یبرا موفق ذهنی

  .باشد

 1حافظه -2-2

در بسیاری از مسائل پویا حالت فعلی محیط اغلب شبیه به حالات دیده 
. استفاده از اطلاعات گذشته ممکن است به سیستم استشده قبلی 

کمک کند تا با تغییرات بزرگ در محیط بهتر تطبیق پیدا کند و در 
برداری از اطلاعات طول زمان بهتر اجرا گردد. یک راه برای حفظ و بهره

 هاحلراهاست که محلی حافظه  .استگذشته استفاده از حافظه 
گردد و در زمانی که محیط تغییر یای در آن ذخیره مصورت دورهبه

 ها را بازیابی کرد.توان آنکند میمی
سازی پویا ممکن است با توجه حافظه برای بهینه هیپاهای بر روش

حافظه ضمنی و حافظه  سازی حافظه، به دو دستهبه چگونگی ذخیره
عنوان بخشی حافظه ضمنی اطلاعات گذشته را به صریح تقسیم شوند.

عات را مجزا از کند ولی حافظه صریح اطلاذخیره می از یک عضو
، ثبت خوب قبلی یهاحلراهصورت یک دسته از به معمولًاجمعیت، 

تر بررسی شده است و طور گستردهکند. روش حافظه صریح بهمی
عملکرد بهتری نسبت به روش حافظه ضمنی در مسائل پویا داشته 

 .[1، 7]است

 2حافظه ضمنی  -2-2-1

های حافظه را درون کروموزوم ،های تکاملیالگوریتم حافظه ضمنی در
. چندین نوع مختلف از حافظه ضمنی دهدمی قراراعضای جمعیت 

های تکاملی ها استفاده از الگوریتمترین آنرایج احتمالًاوجود دارد اما 

. این روش از تعداد زیادی از [4-66] استچنددستگی )مولتی پلوئید( 
 . های نهفته الهام گرفته شده استناختی با ژنشهای زیستاورگانیسم

در مرجع چندین حالت دیگر از حافظه ضمنی نیز ایجاد شده است. 
که یک بیت متغیر   الگوریتم ژنتیک دوگانه را ساختند نویسندگان [68]

تغیر که بیت مکند. زمانیمی واحد را به رشته بیتی کروموزوم اضافه
شود، اما صورت معمول خوانده میشود رشته بیتی بهخاموش می

جای گردد بخش تکمیلی رشته بیتی بهمیروشن  ریمتغکه بیت وقتی
های دیگر حافظه ضمنی که از مفهوم دوگانه شود. روشآن خوانده می

 [67]چنین و هم [69] در مرجع شده ارائهبرند شامل کارهای بهره می
 شوند. می

 3حافظه صریح -2-2-2

درون  ،های تکاملی حافظه را جدا از جمعیتمحافظه صریح در الگوریت
افظه صریح بسیار محبوب های حکند. روشیک بانک حافظه ذخیره می

شوند. سازی پویا استفاده میای در بهینهطور گستردهبوده و به
 یراهای خاص برای ذخیره و بازیابی اطلاعات از حافظه دحلراه

ها مشابه اما ساختار عمومی حافظه در آن هستندتفاوت مهای تکنیک
افظه صریح و از یک عنوان بانک حمقاله، از حافظه به. در ادامه این است

 گردد.عنوان یک بخش از حافظه اطلاق میمدخل حافظه به
یک  [60] محققین در مرجعدر اوایل دوران استفاده از حافظه، 

اطلاعات مربوط به  خوب قبلی و یهاحلراهحافظه موردی ساختند که 
کرد. اند ذخیره میاد شدهمذکور در آن ایج یهاحلراهمحیطی که 

 نسبتاًهای هایی با محیطشد، مدخلمی تیرؤکه یک تغییر هنگامی
ها برای مقداردهی آن مدخل یهاحلراهشدند و از منطبق پیدا می

صورت پویا به مسئلهگردید. تفاده میمجدد بخشی از جمعیت اس
های حافظه در هر تناوب ذخیره همین دلیل مدخلمقطعی بود به

شدند. به حافظه اجازه رشد بدون هیچ قید و شرطی داده شده بود و می
 شد.گاه کاسته نمیاندازه آن هیچ

تر از حافظه ارائه کرد که نیازی به یک مدل عمومی [1]برانک 
صورت تناوبی هکرد تا بنداشت. حافظه تلاش می ذخیره اطلاعات محیط

بهترین اعضای جمعیت را ذخیره کند. حافظه یک اندازه محدود و 
حل جایگزینی مشخص داشت و در زمان پر شدن حافظه از یک راه

بهترین عضو  نیگزیجاگرفت آیا نیازی به شد که تصمیم میاستفاده می
های حافظه هست یا نه. تعدادی گوناگون  از جمعیت با یکی از مدخل

ارائه شده  [1]های جایگزینی برای حفظ تنوع حافظه در مرجع حلراه
های حافظه، کل حافظه جای بازیابی انتخابی برخی از مدخلاست. به

شود. برانک وارد جمعیت می مجدداًبعد از یک تغییر یا در طول اجرا 
شدت به تنوع وابسته است چنین اشاره کرده است که حافظه بههم [1]

های به حافظه پایه را که باعث تقویت آن با تکنیکو چندین ضمیمه 
کارها شده آزمایش کرده است. تحلیل مفصلی از تمام این راهتنوع می

 آورده شده است. [1]در مرجع 
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با یک  [1] حافظهیک حافظه مشابه با  [61] نویسندگان در مرجع
 نویسندگان مرجعحل جایگزینی قدیمی ارائه کردند. این کار توسط راه
کننده به حافظه بسط داده شد. بینیبا اضافه نمودن یک پیش [64]

وابسته به نوع مسئله  شدتبهکننده بسیار ساده و بینیاگرچه این پیش
 بود.

ای پیشنهاد دادند که حافظه [62]نویسندگان در مرجع 
داد هایی را در پاسخ به موقعیت بهترین عضو جمعیت حرکت میمدخل

کرد تا جا کند. این امر کمک میها را جابهمدخل که کلاین یجابه
کار از روش ای که حرکت ناچیزی داشت را دنبال کرد. این راهبهینه

بر روی یک مسئله نمونه عملکرد  ژنتیکحافظه برانک و یک الگوریتم 
 بهتری داشت.

بندی با از استدلال موردی برای زمان [63]نویسندگان در مرجع 
که دلیل اینبهبندی پویا ژنتیک استفاده کردند. زمانیک الگوریتم 

دشوار برای استفاده از  مسئلهیک یابند، کارهای موجود تغییر می
های کارها برای گذار بین های بین ویژگیحافظه است. از مقایسه

تر یک نمونه تناوبی و . این مسئله بیشه استها استفاده شددوره
 یک مسئله پویای پیوسته.آمد تا حساب میای بهدوره

با ازدحام ذرات در مرجع  روش جستجوی باکتریای جهت داده شده
[ پیشنهاد شده است. در این روش از ترکیب الگوریتم جستجوی 85]

و ژنراتورهای  هاخازنباکتریای با ازدحام ذرات برای جایابی بهینه 
 توزیع استفاده شده است. یهاشبکهتوزیع شده در 

سازی پویا از از نویسندگان دیگر برای حل مسائل بهینه یاریبس

ها برای اند. اغلب این روشکارهای ترکیبی دیگری استفاده نمودهراه

ها اند. این روشکارهای حفظ تنوع استفاده نمودهحل مسائل پویا از راه

های پویا سازی محیطهای متحرک برای شبیهاز مسئله محک قله

کار چندجمعیتی کرم از راه [86]در مرجع  .[62 -62]انداستفاده نموده

برای  [88]در مرجع تاب برای حفظ تنوع استفاده شده است. شب
پویا از  یهاطیمحدر  یاچندقلهنه برای توابع یابی به جواب بهیدست

تاب استفاده کرم شب یسازنهیبه تم تکاملییایجاد تغییرات در الگور
نام مدل اجزا استفاده شده که ک مدل، بهیشده است. در این روش از 

  .دهدیمموازی را  یهاتیرجمعیزاجازه توسعه به 

 پویا محکمسائل  -2-3

تکاملی در نظر  یهاتمیالگورپویا برای  4محکانواع مختلفی از مسائل 
 یپشتکوله مسئله[، 1متحرک ] یهاقلهت، شامل مسائل گرفته شده اس

[. وجه تشابه 84پویا، و دیگر مسائل ] یبندزمانپویا، انطباق بیت پویا، 
شایستگی دورنما  کهیدرحال، این است که محکتر مسائل بین بیش

 مسئلهعنوان مثال، در . بهکندینم، فضای جستجو تغییر کندیمتغییر 
که با برداری از اعداد  اندازچشمدر  یانقطههر برای متحرک،  یهاقله

 است. ریپذامکان یحلراههمیشه  ،حقیقی نمایش داده شده است
بندی زمان ،رایج محکیک استثنای این موضوع در بین مسائل 

پویاست، که در آن وظایف در حال انتظار در طول زمان با تکمیل شدن 

. تحقیقات قبلی در کنندیموظایف و از راه رسیدن وظایف جدید تغییر 
بر بسط  اصولًابندی پویا تکاملی برای مسائل زمان یهاتمیالگور نهیزم

که برای مسائل ایستا طراحی شده بودند،  ییهاکنندهیبندزمان
و منابع اضافی  هانیماش یازکارافتادگ[، مسائلی با 82] اندبودهمتمرکز 

[، کاهش ابتکاری فضای 95یافته ][، عملگرهای ژنتیک بهبود83]
[. 99، 98قوی ] یهایبندزمانایجاد  ینیبشیپ[ و 96جستجو ]

با داشتن  5بنیان-پایه حافظهکه  اندداده[ نشان 97] نویسندگان مرجع
 بندی ایستای مشابه مفید است.مسائل زمان

برای بهبود کیفیت  بنیان-پایه[ از استدلال 90]نویسندگان مرجع  
 .بندی مجدد پویا استفاده کردندزماناز  ،بندی برای یک مسئلهزمان

کل  نگهداریاستفاده از یک حافظه برای  نهیزمتحقیق کمی در 
بندی مجدد پویا انجام گرفته مورد استفاده در زمان یهایبندزمان

 یهاتمیالگورجایی که افزودن حافظه در بهبود عملکرد است. از آن
استفاده از  بنابراینبوده است،  زیآمتیموفقتکاملی در دیگر مسائل پویا 

 .دور از انتظار نیستبندی پویا مسائل زمانحل حافظه برای 
 نسبتاًصریح  حافظهپویا، کاربرد یک  یسازنهیبهدر اغلب مسائل 

عملی باقی  حلراهعنوان ، بهاندازچشمساده است. نقاط ذخیره شده در 
یک حافظه  جهیدرنتدر حال تغییر است،  اندازچشم کهنیا، با مانندیم
 [. 1از جمعیت ذخیره کند ] ماًیمستقفرد را  تواندیم

با  ،بندیبندی پویا، وظایف در دسترس برای زماندر مسائل زمان
هر کار معین به دیگر وظایف وابسته  یهایژگیو و کنندیمزمان تغییر 

شده از  یبندتیاولو فهرست ندهینما ،است. اگر یک فرد در جمعیت
 یاحافظهبندی داده شود، هر زمان سازندهکارها باشد که قرار است به 

اطلاعاتش برای زمان آتی سرعت ذخیره کند، به ماًیمستقکه یک فرد را 
کارها در حافظه ممکن است کامل  همهخواهد شد. برخی یا  ربطبی

یا کم  ترمهمممکن است در گذشته  مانندیمباشند، کارهایی که باقی 
ی که پس از ص کردن ترتیب وظایفبوده باشند، و مشخ ترتیاهم
در حافظه مورد بررسی قرار  اصلًا انددهیرسوجود آمدن حافظه به

 اندازچشمگونه مسائل که هم دارای یک برای این نخواهند گرفت.
شایستگی پویا و هم یک فضای جستجوی در حال تغییر هستند، یک 

فراهم کند تا  شانخواصکارها بر حسب  مقادیری را برایحافظه باید 
بندی زمان یهاحالتمشابه در  یهاحلراهنگاشت را برای عملیات 

 سازد. ریپذامکانآینده 
 هیپانام حافظه بر بندی پویا بهبرای زمان یاحافظهاین مقاله 

 یسازرهیذخجای . یک مدخل حافظه بهدهدیمارائه  یبندکلاس
 کندیمرا ذخیره  ییهایبندکلاسلیستی از وظایف خاص، لیستی از 

 در هر زمان به کار در حال انتظار نگاشت شود.  تواندیمکه 

 کار کارگاهیی بندی وظایف پویازمان -2-3-1

 هاکه برای این آزمایش کار کارگاهیپویای  بندی وظایفزمان مسئله
 است. بندی وظایف استانداردزمان مسئلهاستفاده شده است، بسطی از 

 mtماشین از mوظیفه باید روی تعداد nدر این مسئله، تعداد
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بندی شود. به پردازش یک وظیفه در یک ماشین خاص یک گونه زمان
وجود دارد  ot. تعداد محدودی عملیات متمایزشودیمعملیات اطلاق 

عملیات توسط  یهاگونه. شودیمعملیات گفته  یهاگونهها که به آن

پردازش یهازمان
jp  برپایی یهازمانو

ijs  اگر در شودیمتعریف .

وجود باعث بهباشد،  iپیرو عملیات jیاتلیک ماشین دلخواه، عم

زمان برپاییآمدن 
ijs شودیم. 

پس، توالی هستندصورت یک بهبرپایی وابسته  یهازمان
ijs ًالزاما 

مساوی با
iks یا

kjs نیست( )i j k ، پسو متقارن نیستند ، 

𝑠𝑖𝑗 ًبا الزاما 𝑠𝑗𝑖  برابر نیست. هر وظیفه از تعداد𝑘  عملیات مرتب
 است سادگی برابرست؛ زمان کل پردازش یک وظیفه، بهتشکیل شده ا

عملیات  همهپردازش  یهازمانبرپایی و  یهازمان همهمجموع  ،با

شدهنییتعیف دارای سررسیدهای از پیش وظایف. وظا
jd ،یهاوزن 

𝑤𝑗  و𝑟𝑗 6رهایی هستند. رهاسازی وظایف یک فرآیند پواسون یهازمان 
طور نمایی متوالی وظیفه به ورود-بین یهازماناست، پس  ستایا ریغ

ا ب λمتوالی ورود-بین. زمان متوسط شودیمتوزیع  λبا متوسط

pمتوسط زمان پردازش وظیفهتقسیم 


و یک  mهانیماشبر تعداد  
گر این ( بیان6رابطه ) .شودیمتعیین  𝑈 مثلًامطلوب،  یبرداربهرهنرخ 

 موضوع است.

(6) 
P

mU




 

 :متوسط زمان پردازش وظیفه برابر است با

P p k
  

 
 
 
 

                                                  
(8) 

pزمان برپایی مورد توقع،   ،که در آن


متوسط زمان پردازش  ،

kعملیات و 


وظیفه  وظیفه است.ازای هر متوسط تعداد عملیات به 
طور رد، و وظایف جدید با گذر زمان بهرهایی صفر وجود دا یهازمانبا 

 کاملاً  ،بند تا قبل از زمان رهایی وظیفه. زمانرسندیمقطعی از راه غیر
طور ی وظایف تصادفی بوده و عملیات بهاست. مسیریاب اطلاعیباز آن 

؛ اگر عملیاتی نیازمند نوع اندشدهیکنواخت بر روی انواع ماشین توزیع 
گونه توسط هر ماشینی از آن تواندیمخاصی از ماشین باشد، عملیات 

پردازش شود.کار کارگاهی در 
jc  .زمان تکمیل آخرین عملیات است

. تأخیر برابر با شودیمیک هدف منفرد، تأخیر سنگین، در نظر گرفته 
 مطلق تفاضل بین زمان تکمیل و سررسید وظیفه است.قدر

max (   ,0)
j j j

T c d                                        (9) 

 :دار برابر است باتأخیر وزن

  
j j j

WT w T                                                 (7)  

)خرابی(  یازکارافتادگ ،هاشیآزماعنوان یک رویداد پویای اضافی، به
 یهایازکارافتادگ. فرکانس کنندیم یسازمدلو تعمیر ماشین را 

. شودیمماشین تعیین یک درصد مدت استراحت  لهیوسبهماشین 

. شوندیمتعیین  εتعمیر با استفاده از  متوسط زمان تعمیر  یهازمان
بند شناخته تعمیر از راه قیاس توسط زمان یهازمانخرابی و  یهازمان

 .شوندینم

 بندی پویاتکاملی برای زمان یهاتمیالگور -2-4

 اندشدهوظایفی که رها  مجموعهبند از دلخواه از زمان، زمان یانقطهدر 
، آگاه است. تعداد عملیات کامل نشده این اندنشدهولی هنوز کامل 

عملیات در حال انتظار نامیده خواهد شد و مطابق  مجموعهوظایف 
 شود.( محاسبه می0رابطه )

 

,   ,{ | ,  ( )}j k j j kP O r t complete O                     )0( 
 

عملیات دارای  همهاست.  𝑗 فهیوظاز  𝑘عملیات  𝑂𝑗,𝑘 (،0رابطه )که در 
که شروع شود مگر زمانی تواندینم 𝑂𝑗,𝑘و عملیات  اولویت هستند اجبار

کامل شده  𝑗∀نیز  𝑂𝑗,𝑘−1تکمیل شده باشد )عملیات  𝑂𝑗,𝑘−1عملیات 
)اجداد( ندارد(.  یاسابقههیچ  𝑂𝑗,0که عملیات جاییاست، از آن

گفت که  توانیمکه سابقه فوری یک عملیات کامل شود، زمانی
بندی عملیات قابل زمان مجموعهبندی است. عملیات قابل زمان

 .شودیمتعریف  (1) رابطهصورت به
 

, , , 1
{  |     , ( )}

j k j k j k
S O O P complete O


                     )1( 

، بندیزمان مسائل همانند اغلب رویکردهای الگوریتم تکاملی برای
شده از عملیات کدگذاری  یبندتیاولو ییهافهرستعنوان به هاحلراه
در آن وظایف با گذر زمان  و است پویا مسئلهکه جایی. از آنشوندیم

از عملیات در حال  شدهیبندتیاولوفهرستی  ،حلراه، یک رسندیمفرا 
که عملیات در حال انتظار جاییانتظار در یک زمان خاص است. از آن

 ،سازهیشب، هر فرد در جمعیت در هر گام کنندیمبا زمان تغییر 
 . شودیمروزرسانی به

[ برای ساختن 91] 8و تامپسون 7الگوریتم معروف گیفلردر 
 .شودیمشده استفاده  یبندتیاولوفعال از یک فهرست  یهایبندزمان

عملیات قابل  مجموعه، Pعملیات در حال انتظار مجموعهابتدا، از 

با زودترین  o'، عملیاتS. ازشوده میدوجود آورهب Sبندیزمان

اولین عملیات از فهرست حال، . شودمیپیدا  ctزمان تکمیل

بر روی ماشین   تواندیمبوده و  یبندزمانشده که قابل  یبندتیاولو

 ،S.شودشروع  ctو قبل از  گردیدهاجرا شود انتخاب  o'مشابه

 بندی شوند.وظایف زمان همهکه  دادهو تا جایی ادامه  شده یروزرسانبه
 را بسازید. Sبندیعملیات قابل زمان همه مجموعه. 6

 ctبا زودترین زمان تکمیل M'را بر روی ماشین o':الف. 8

 .بیابید

*عملیات :ب 

i,k
O را ازS  انتخاب کنید که زودتر از همه در

'در تواندیم، دهدیمشده روی  یبندتیاولوفهرست 
M  اجرا

 .شروع شود ctقبل از  تواندیمشود و 
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9 .𝑂i,k
بندی اضافه کرده و زمان شروعش را محاسبه را به زمان ∗

 نمایید.

 7 .*

i , k
O  را از𝑆 حذف کرده و اگر*

i,k 1
EO


 گاه است، آن

*

i,k 1
O


 .اضافه کنید Sرا به 

 .بروید 8 مرحلهخالی نیست، به  𝑆. تا زمانی که 0
. عملگر شودیمنفر تولید  655الگوریتم تکاملی با جمعیتی از 

، یک عملگر جهش مبادله با 1/5[ با احتمال 4]PPXآورکراس
و انتخاب مبتنی بر رتبه خطی  6 از اندازه ییگرانخبه، 8/5احتمال 

؛ هر شودیمبندی مجدد توسط رویدادها رانده استفاده شده است. زمان
، یک ماشین خراب باشد، یا رسدیمجدید از راه  فهیوظزمان که یک 

که تا زمانی شودیمیک ماشین تعمیر شود، الگوریتم تکاملی اجرا 
 6 جمعیت باقی بماند. شکلنسل یکسان  65بهترین فرد در طول 

 .دهدیمبندی الگوریتم تکاملی را نشان سیستم زمان

 بندیحافظه مبتنی بر کلاس -3

 دهدیماستفاده از الگوریتم جستجوی مبتنی بر جمعیت به ما اجازه 
  توانیمنزدیک منتقل کنیم، اما چگونه  گذشتهرا از  خوب یهاحلراه

 آمده ستددورتر به یاگذشتهخوبی که در  یهاحلراهاز  که یاطلاعات
، اندبودهوظایفی که در گذشته در دسترس  همهکار برد؟ بعضی یا هبرا 

ممکن است کامل باشند. ممکن است تعداد زیادی وظایف جدید وجود 
که دارای اولویت پایینی بوده است، اکنون  یافهیوظداشته باشد، یا 

پویا، این  یسازنهیبهمسائل از اری ضروری باشد. برخلاف بسی تواندیم
افراد  توانینمفضای جستجوی در حال تعویض به این معنی است که 

جای آن، یک ای فراخوانی بعدی ذخیره نمود. بهطور مستقیم بررا به
خوب گذشته را به  یهاحلراه یهایژگیوحافظه باید به ما اجازه دهد 

یک چنین  بخشموجود در محیط جدید نگاشت دهیم. این  یهاحلراه
ارائه  یبندکلاس هیپابر  حافظهنام بندی پویا بهرا برای زمان یاحافظه

 همهشده از  یبندتیاولو یهاستیل یسازرهیذخجای . بهدهدیم
، که به شودیمکار گرفته عملیات، یک نمایش غیرمستقیم به

نمودار  .پردازدیم یبندکلاساز  شدهیبندتیاولولیستی  یسازرهیذخ
منظور به آورده شده است. 6گردش فرآیند روش پیشنهادی در شکل 

 یبندکلاسدسترسی به مدخل حافظه در آینده، وظایف درحال انتظار 
داده  موجود در مدخل حافظه انطباق یهایبندکلاسشده و با 

عملیات  همهشده از  یبندتیاولو، که منجر به تولید لیست شوندیم
 .شودیم
 

 

. شود کشف طیمح در رییتغ کی که کندیم اجرا ییجا تا را یبندزمان کی سازهیشب. سازیهیشب در یتکامل تمیالگور یبندزمان ستمیس: 1شکل 

.بازگردد سازیهیشب به تا کندیم باز دیجد یبندزمان کی یتکامل تمیالگور کنندهیبندزمان سپس

 بررسی تغییر در محیط

 بندیاجرای زمان زمان را یکی جلو ببر

تغییر رخ 

داده 

 حافظه

 عملگرهای ژنتیکی

 افراد جدید

 بندسازنده زمان

 ارزیابی

 انتخاب

 جمعیت

حرکت بی

 است؟

 خیر

 خیر

 بله

 بله

 سازیشبیه

 بند الگوریتم تکاملیزمان
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شده از  یبندتیاولوطور مستقیم از لیست یک مدخل حافظه به
عملیات با توجه  همه. ابتدا، شودیمعملیات در حال انتظار ایجاد  همه
منظور به شده و سپس یبندرتبه ،هایژگیواز  یامجموعهبه 

با توجه به هر  ،یبندرتبهبرای هر  9مقادیری هر عملیات، یبندکلاس
و  qهارمجموعهیزو تعداد  aهایژگیو. تعداد شوندیمویژگی تعیین 

عنوان مثال، . بهباشدمی aq ممکن یهایبندکلاسنیز تعداد کل 
با توجه به سررسید وظیفه و زمان پردازش عملیات  توانندیمعملیات 

)شوند  یبندرتبه 2)a   یبنددسته مقادیریو سپس با استفاده از 

)شوند  4)q  .بدین معنی است که این a 2
4 16q   

بخشی از  تواندیم. یک عملیات نمونه کندیمممکن ایجاد  یبندکلاس
که در  یاگونهبهرسیدش است، بسیار نزدیک به سریک وظیفه باشد که 

ن است باشد. پردازش آن عملیات ممک یبندرتبهسررسید  مقداراولین 
 یبندرتبه مقدارکه در چهارمین  یاگونهبهزمان بسیار زیادی ببرد، 

{ 9،5} یبندکلاسبوده باشد. این باعث ایجاد  ،زمانی پردازش عملیات
 خواهد شد.

به لیست  هااتیعملشده از  یبندتیاولودر طول این فرآیند، لیست 
. این لیست شودیمتبدیل  هایبندکلاسشده از  یبندتیاولو

وان یک مدخل حافظه ذخیره شود. عنبه تواندیم ،هایبندکلاس
 همهبندی معتبر از یک مدخل حافظه، منظور بازیابی یک زمانبه

که  ییهایبندکلاس شده یبندتیاولوعملیات در حال انتظار به لیست 
. هر عملیات با توجه شوندیمدر یک مدخل ذخیره شده است، نگاشت 

منظور به مقادیری، سپس شودیم یبندرتبهیکسان  یهایژگیوبه 
از این  هرکدامی . سپس، براشوندیمهر عملیات تعیین  یبنددسته
 یهایبندکلاسجدید، بهترین مورد منطبق از بین  یهایبندکلاس

 .شودیمموجود در مدخل حافظه یافت 
و بازیابی حافظه  یسازرهیذخبررسی اجمالی از عملیات  8 شکل

 .دهدیمرا نشان  یبندکلاسمبتنی بر 
 

 
 رهیذخ حافظه در که یافراد. دهدیم نشان را یبندکلاس بر یمبتن حافظه یابیباز و یسازرهیذخ اتیعمل از یاجمال یبررس این شکل :2شکل 

 از استفاده با فرد کی به مدخل حافظه، مدخل کی یابیباز یبرا. شودیم رهیذخ حافظه در هاآن یبندکلاس ستیل و شده یبندکلاس شوندیم

 شود. درج جمعیت در تواندیم آن از پس فرد این .شودیمنگاشت  انتظار در حال در وظایفو  شانیهایژگیو

 
 بهترین موقعیت اساس بر ترتیبانتظار بههر عملیات در حال 

 کلید .گیردمی قرارحافظه  یبندتیاولو لیست در ،یبندکلاس
 است، jنیز yدر مدخل حافظه xیبندکلاس برای یسازمرتب

 :کهطوریهب

 جمعیت

 فرد در حافظهذخیره یک 
(𝑪, 𝑨, 𝑫, 𝑭, … ) 

 

ندی هر عملیات با توجه به بکلاس

 هاای از ویژگیمجموعه

 کلاس بندی افراد

[{𝟎, 𝟐, 𝟏}, {𝟏, 𝟐, 𝟎}, {𝟎, 𝟏, 𝟏}, … ] 

 

 ذخیره لیست کلاس بندی شده در حافظه

 نگاشت فرد ذخیره شده در حافظه به جمعیت

 بازیابی مدخل حافظه

[{𝟎, 𝟐, 𝟏}, {𝟏, 𝟐, 𝟎}, {𝟎, 𝟏, 𝟏}, … ] 

 کارهای معلق شده فعلی

𝑼, 𝑽, 𝑾, 𝑿, 𝒀, 𝒁 

 حافظه
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0,
0

min ( )
a

i i
j j

i

x Y j
 



                                     
(4) 

) (،4رابطه )در که  )Y j یبندکلاسj در لیستy  .است
 )جفت( وجود داشته باشد، همتا بهترین یک از بیش کهدرصورتی

 گاه،. آنشودیماستفاده  ،مرتب کلید عنوانبه هاتیموقع متوسط
 برای ایجاد یک ،مرتب یدهایکل توسط ،انتظار حال در یهااتیعمل

 برای فرد یک عنوانبه توانندیم که ییهااتیعملاز  یبندتیاولو لیست
 .شوندیممرتب  ،شونداستفاده  تکاملی الگوریتم

شده و  یبندکلاسکه چگونه افراد جمعیت  دهدیمنشان  8 شکل
معتبر  حافظه به افراد یهامدخله چگون و شوندیم ذخیره حافظه در

 هر از یک فرد نسل، هر . درشوندیمجمعیت درج  در و شدهنگاشت 
 . هرشوندیمدرج  جمعیت داخل آن افراد و شده ایجاد حافظه مدخل

 یگذاریجا کارراهبندی مجدد، یک زمان دوره هر پایان در و  نسل
حافظه درج شود.   داخل جمعیت در فرد که بهترین کندیمانتخاب 

 یک جایگزین ،بهترین فرد یبندکلاس است، لیست پر حافظه اگر
 کارراهحافظه،  در تنوع حفظ . برایشودیم جاری حافظه مدخل

که  jو  i ،یبندکلاس لیست دو صورت است که،بدین جایگزینی
 یبندکلاسکه  کندیمهستند را تعیین  تر()شبیه ترکینزدیکدیگر به
 آن لیست .باشدحافظه  یهامدخل و تمام جمعیت در فرد بهترین از
j  انتخاب  جایگزینی برای کاندید عنوانبهتری دارد شایستگی کمکه
 تفاضلات مجموع Tو Sیبندکلاس لیست دو بین . فاصلهشودیم

 بهترین موقعیت و لیست یک در یبندکلاسموقعیت  یک بین
 یک از تربیش قبل اگر است. مثل همتاهای خودش در لیست دیگر

 .شودیم استفاده هاتیموقع داشته باشد، میانگین همتا وجود بهترین
  :گاهباشد، آن 𝑡 طول دارای Tو 𝑠طول  دارای S اگر

(2)                                  

s

i 0

t

i 0

d | i best match (S(i),T) |    

| i best match (T(i),S) |  





  







 

 جایگزینی کاندید ،جمعیت در فرد بهترین از یبندکلاس کهتازمانی

جایگزین  جدید یبندکلاس لیست با،  𝑗یبندکلاس نیست، لیست
 که:. زمانیشودیم

(3) 
ij

j best

max

d
f f

d
 

  (،3در رابطه )که  xfتوسط شده تولید اولویت لیست 10میزان برازش 

است، و  xیبندکلاس لیست
ijd یبندکلاس یهاستیل بین فاصله 

 i وj  است، و
maxd است ممکن فاصله حداکثر. 

با  حافظه یک کنید . فرضدهدیم نشان را ساده مثال یک 9 شکل
𝑞 = aو   2 =  و خصوصیات زیر داریم:   3

کار وزن و ،(pt) عملیات پردازش زمان ،(dd) وظایف سررسید

( )W  چهار شده از یبندتیاولو لیست یک ما ،755است. در زمان 
qحافظه ذخیره کنیم. با  در میخواهیم داریم که عملیات 2   و

 از یبندکلاس برای هر صفت یک ترنییپاچهار عملیات، آن دو مقادیر 
 . کنندیمدریافت  6از  یبندکلاسو آن دو مقادیر بالاتر یک  5

 زمان یبندکلاسدارد،  6سررسید  یبندکلاس یک Aکار بنابراین
از  کلی یبندکلاس ، برای6 از وزن یبندکلاس یک ، و5 پردازش از

)کلاس ) 101A . شده یبندتیاولو ، لیستیبندکلاس از پس 

[ , , , ]C B A D  اینشودیمتبدیل  [011,000,101,110]به . 
 زمان در که کنید فرض .شودیم ذخیره حافظه در یبندکلاسلیست 

 لیست یک را برای ایجاد این مدخل حافظه میخواهیم ، ما65555
,حال انتظار در عملیات چهار شده از یبندتیاولو , ,Z W X Y 

 یک سپس و شدهیبندکلاسجدید  یهااتیعمل بازیابی کنیم. این
. رندیگیممدخل حافظه  درون خود همتای بهترین اساس بر نمره
 یک ایجاد منظوربه، نمرات وسیله اینهدر حال انتظار ب یهااتیعمل

 عنوانبه جمعیت داخل است ممکن که ،شده جدید یبندتیاولو لیست
 .شوندیم، مرتب جدید درج شود فرد

 در جدید کارهای تا دهدمی اجازه یبندکلاسحافظه مبتنی بر 
 ایجاد حافظه مدخل کههنگامی و شود مرتب تریمیقد کارهای کنار
 در خاص اطلاعات یبندکلاسبر  یمبتنحافظه  ،دباش دسترس در شده
 . کندینمرا ذخیره  اتیعمل مورد

Weight Process time Due-date  

3 100 450 ↑ 

5 110 500 0 

7 130 800 1 

9 150 900 ↓  

𝐴𝑡𝑡 = 400, 𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒[𝐶, 𝐵, 𝐴, 𝐷] 
𝐴 = {𝑑𝑑: 800, 𝑝𝑡 = 100, 𝑤: 7} → 101 
𝐵 = {𝑑𝑑: 450, 𝑝𝑡 = 110, 𝑤: 5} → 000 
𝐶 = {𝑑𝑑: 500, 𝑝𝑡 = 130, 𝑤: 9} → 011 
𝐷 = {𝑑𝑑: 900, 𝑝𝑡 = 150, 𝑤: 3} → 110  

 

[𝐶, 𝐵, 𝐴, 𝐷] → [011,000,101,110] → 𝑚𝑒𝑚𝑜𝑟𝑦 
 

Weight Process time Due-date  

1 50 10070 ↑ 

2 60 10100 0 

5 70 10400 1 

6 80 10500 ↓ 

𝐴𝑡𝑡 = 10000, 𝑟𝑒𝑡𝑟𝑖𝑣𝑒[011,000,101,110] 
𝑊 = {𝑑𝑑: 10400, 𝑝𝑡 = 80, 𝑤: 1} → 110 →(3) 

𝑋 = {𝑑𝑑: 10100, 𝑝𝑡 = 70, 𝑤: 5} → 011 →(0) 

𝐶 = {𝑑𝑑: 10500, 𝑝𝑡 = 50, 𝑤: 6} → 101 →(2) 
𝐷 = {𝑑𝑑: 10070, 𝑝𝑡 = 60, 𝑤: 2} → 000 →(1)  

[011,000,101,110] → [𝑋, 𝑍, 𝑌, 𝑊] → 𝑝𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 
 پردازش زمان ،(dd)دیسررس کار: کندیم نیمع ریز یهاصفت و ،q=2، a=3 با حافظه کی. یبندکلاس بر یمبتن حافظه از مثال ک: ی3شکل 

 . است شده رهیذخ حافظه در فرد کی ،t=400 در(. w)کار وزن و ،(pt)اتیعمل
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 عملیات 𝑛 یسازمرتب نیاز به ،برای حافظه حلراه یک یسازرهیذخ
) که در است، 𝑎 یهایژگیودر حال انتظار توسط  . )O a nlogn 

 𝑛 یبندکلاس به نیاز حافظه از حلراه یک . بازیابیشودیمانجام 
 عمل هر تطبیق چنینصفات دارد، هم 𝑎توسط  در حال انتظار عملیات

در  تواندیم، 𝑒طول  از حافظه مدخل یک در موقعیت یک به

  ( . . )O ae nlognبر مبتنی حافظه از استفاده چهانجام شود. اگر 
 ایناما دارد، ژنتیک الگوریتم روی  اضافی نیاز به محاسبات یبندکلاس

 توجه قابل حلراهزمان لازم برای ارزیابی یک  با در مقایسه محاسبات
 نیست.

بندی در ترکیب الگوریتم ژنتیک با حافظه مبتنی بر کلاس  ،کدشبه
 آورده شده است. 7شکل 
 

𝐴𝑙𝑔𝑜𝑟𝑖𝑡ℎ𝑚: 𝑓𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑓𝑜𝑟 𝑐𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑒 𝐺𝐴 𝑎𝑛𝑑 𝑚𝑒𝑚𝑜𝑟𝑦 

1. 𝐼𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒 𝑃𝑜𝑝(0)) % Initialize the population 

2. 𝐸𝑣𝑎𝑙𝑢𝑎𝑡𝑒 (𝑃𝑜𝑝(0)) 

3. 𝑡 = 1 

4. 𝑊𝐻𝐼𝐿𝐸 (𝑡𝑒𝑟𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑐𝑟𝑖𝑡𝑒𝑟𝑖𝑎 𝑛𝑜𝑡 𝑓𝑢𝑙𝑓𝑖𝑙𝑙𝑒𝑑) 

5. 𝑃𝑜𝑝(𝑡)  =  Ø 

6. 𝑃𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡𝑠(𝑡)  = 𝑃𝑜𝑝(𝑡 − 1)𝑀𝑒𝑚𝑜𝑟𝑦 % combine old 

population with memory 

7. 𝑊𝐻𝐼𝐿𝐸 |𝑃𝑜𝑝(𝑡)|  <  𝑝𝑜𝑝𝑠𝑖𝑧𝑒 

8. 𝑀(𝑡)  = 𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡(𝑃𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡𝑠(𝑡)) % select individuals and 

copy to mating pool 

9. 𝑀′(𝑡) =  𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠𝑜𝑣𝑒𝑟(𝑀(𝑡)) % perform crossover 

10. 𝑀′′(𝑡)  =  𝑚𝑢𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑀(𝑡)) % perform mutation 

11. 𝑃𝑜𝑝(𝑡)  =  𝑃𝑜𝑝(𝑡) 𝑀′′ %update population 

12. 𝐸𝑣𝑎𝑙𝑢𝑎𝑡𝑒 (𝑃𝑜𝑝(𝑡)) %evaluate individuals in the 

population 

13. 𝑡 =  𝑡 + 1 

 ترکیب الگوریتم ژنتیک با حافظه پیشنهادی کدشبه:4شکل 

 ها و نتایج تجربیآزمایش -4

 معمول روش چندین ،یبندکلاس بر مبتنی حافظه اثرات بررسی برای
 مطلوب بندیجا که زماناز آن .است شده مقایسه با روش پیشنهادی

 ژنتیک ، یک الگوریتمشده نیست مسئله شناخته موارد از یک هر برای
 بر مبتنی حافظه باژنتیک  . الگوریتمشودیم استفاده مبنا عنوانبه

 در قبلی گرفته شده است. نتایج نظر در نیز( GAm) یبندکلاس
 که داد متحرک نشان یهاقله مسئله مانند مختلف محکمسائل 

تنوع ترکیب  کارراه با یک کههنگامی حافظه بر مبتنی یهاروش
 11تصادفی مهاجران روش. ]93-94[ کنندیمبهتر عمل  شوندیم
 12یبندکلاس بر مبتنی حافظه باتصادفی  مهاجران روش، ]75[
(RIM) ،حافظهجستجو با /حافظه روش، ]1[13جستجو/حافظه روش 

در دو حالت  ]92[ روش محمدپور و پروین ،یبندکلاس بر مبتنی
بندی و حافظه مبتنی بر کلاسبندی و بدونمبتنی بر کلاس باحافظه

حافظه بندی و بدونمبتنی بر کلاس باحافظهدر دو حالت  ]94[روش
دقت شود تمام . شودیممقایسه  GAmبا روش  بندی،مبتنی بر کلاس

پایه بهره الگوریتم عنوان بهژنتیک های مورد مقایسه از الگوریتم روش
 حافظه زیرجمعیت یک به جستجو، جمعیت/حافظه روش دراند. گرفته

 تواندمی حافظه جمعیت .است شده تقسیم جستجو زیرجمعیت یک و
 .حافظه را بازیابی نماید یهامدخلکند و  حافظه ذخیره را در افراد

 جمعیتکند،  که مسئله تغییرصورتیدر فقط جستجو جمعیتبرای زیر
 شود.میتصادفی  اولیه مقداردهی دوباره

است که برای رسیدن  کارهای ( درصد𝜏) 14تنگی سررسید پارامتر
 سررسید، سختی پارامتر تنگی تغییر با سررسیدشان منتظر هستند.

P .باشد متفاوت است ممکن مسئله 


زمان تکمیل یک میانگین  
های گذشته که در بخش رهایی هستند یهازمان 𝑟𝑖 باشد.کار می
( محاسبه 65حال سررسید کارها طبق رابطه ) داده شده است.توضیح 

 شود:می

(65) 
  [0.2 ]

j i
d r P P 

 

   

 :با برابر است برپایی زمان شدت

(66) 
s

P






 

sکه


Pو برپایی است زمان متوسط 


 عملیات پردازش میانگین زمان 
یکنواخت با متوسط تعداد  صورتهماشین ب هر خرابی تعداد .است

nهر ماشین توزیع شده است و برابر با  یهایخراب P

m







 است. زمان 

,0]یکنواخت  در بازه توزیعبا  ماشین هر برای )خرابی( شکست ]
n p

m
  

1 در بازه یکنواختتوزیع  ، یکزمان تعمیر هستند. 3
,

2 2
 

 
  

 

 هستند.
 یهانمونه ایجاد برای زیر ، تنظیماتبخش این در هاآزمایش برای

 از هرکدام ،است ماشین 8 شامل کارگاهی .ه استشد استفاده مسئله

mt 3مجموع از  برای ماشین، نوعm 6پنجاه است. ماشین 

100P عمل پردازش متوسط زمان با عمل، نوع


 یهازمان و 
. شوندیمتوزیع یکنواخت  [50,150] وجود دارند و در بازه پردازش

ηبرپایی زمان شدت 0.5 ،چنین متوسط زمان برپاییهماست

50s


 0,2] برپایی توزیع یکنواخت روی است. زمان ]s  .است 

35برآورد شدهزمان برپایی  055 از مسئله نمونه است. یک 
3k با هرکدام وظیفه،  چنین عملیات تشکیل شده است. هم

ρ 25  دارایوظیفه وجود دارند. وزن صفروظیفه با زمان رهایی ، 
0.7Uیوربهرهاست. نرخ   [1,10]از بازه توزیع یکنواختی   ،است

γ )شکست( نرخ خرابی 0.1 تعمیر زمان است، متوسط

10 1000P   مسئله، تنگی سختی کنترل است. برای 
چه تنگی سررسید تغییر چنان .شودمی متفاوت وظایف از سررسید

 هااین آزمایشدر . کندیم تغییر نیز بندیوضعیت زمان کند، انواع
{0.5,0.8,1.1}برای تنگی سررسید برای هر ، اندشده آزمایش

روزرسانی حافظه هب است. هشد ایجاد مسئله نمونه 𝜏 ،65مقدار از 
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φحافظه هر  : جایگزینیافتدیمصورت نرمال اتفاق هب 10 نسل و در
 . افتداتفاق میبندی مجدد زمان دورهپایان هر 

عملکردش بر  تکاملی الگوریتم نوع هر اجرا شده برای یسازهیشب
 یک این جاکهآن از ر بوده است.نمونه مسئله متغی 95 از یک روی هر

 سرعت در بهبود اما شودینمبرازش  بهبود باعث پویا است، مسئله
 دارد. ریتأثجستجو 

 برازش عنوانبه وظیفه 955 متوسط از ،مجموع وزن تأخیربرای 
 تنها .شودیم یریگاندازه مشابه روش یک در جستجو .شودیماستفاده 
 میان در وظیفه 955که متوسط  دهدیمخ رنی زما ،بهینه یجستجو

 رویداد هر پایان . درباشدیمسیستم  در انتظارحال  وظایف در
بهبود ها آن را که بهترین فرد نسل 65 استنیاز  مجدد، بندیزمان

 .نمودنیافته است را جستجو 
 بهینه را  جستجو 65 این بندی مجدد اززمان رویداد در نسل هر
 که چه کندیم تعیین بندیزمان عملکرد که جاآن از .دهندیم تشکیل

 مدت این طول در هانیماش خرابی تعداد ،کشدیم طول این دوره مدت
 .نیست ثابت

 جهت 15اعزام-اولویت قوانین از با یک مجموعهژنتیک  الگوریتم
 قوانین .است هشد مقایسه مسئله این جستجو برای مزایای بررسی
ارزیابی  با سناریوهای مشابه برای قانون ششاز اعزام -اولویت

که این قوانین عبارتند  است استفاده شده تکاملی الگوریتم بندیزمان
، (EWDD)سررسید وزن شده  ، اولینEDD [76]) سررسید اولین : از

 ،[78] (ATC) آشکار ریتأخ هزینه (SPT) پردازش زمان نیترکوتاه
 .[77] (ATCSبرپایی ) با آشکار ریتأخ هزینه ، و[79] رامان قانون

دقت شود نتایج ارائه شده در جداول مختلفی در ادامه آورده شده 
است. در این جداول علامت )+( بدین معنی است که الگوریتم چند 

( بدین معنی است که -را بهبود داده است و علامت ) GAدرصد 
 را بدتر نموده است.  GAالگوریتم چند درصد 

 

 از دنباله کی یرو ژنتیک تمیالگور بندزمان یستگیشا بهبود: 1جدول 

 .اعزام-تیاولو نیقوان

τ = 1.1 τ = 0.8 τ = 0.5 

50.94%  (+) 𝟔𝟖. 𝟓𝟕%  (+) 54.66%  (+) 

 

 ژنتیک تمیالگور یرو یستگیشا بهبود: 2جدول 

τ = 1.1 τ = 0.8 τ = 0.5  

𝟏𝟓. 𝟕%  (+) 𝟏. 𝟓%(+)   𝟎. 𝟗%(+) GA with memory 

−30.3%  (−) −49.6%  −5.7% (−) Random immigrants 

13.1%  (+) −51.2%(−) −8.3%(−)  
Random immigrants with 

memory 

2.1%  (+) −18.0%(−) 0.2% (+) memory/search 

  پیشنهادی حافظهبدون ]92[مرجع   (−)10.1%− (−)38.5%− (+)  9.1%

 پیشنهادی باحافظه ]92[مرجع  (+)0.1%+   (+)1.3%+ (+)  13.3%

  پیشنهادی حافظهبدون ]94[مرجع   (−)6.1%− (−)25.1%− (+)  12.7%

 پیشنهادی باحافظه ]94[مرجع  (+)0.4%+   (+)1.1%− (+)  11.6%

 

 یرورا  ژنتیک تمیالگور بندزمان یستگیشا بهبود درصد 6 جدول
، اهمیت آماری مقاله این . دردهدیم نشان اعزام-اولویت دنباله کی

 ٪30 اطمینانبا ، Kruskal-Wallisنتایج ارزیابی شده با استفاده از 
، یک راه آنالیز واریانس Kruskal-Wallisآزمایش  .آزمایش شده است

، یک معادله بدون پارامتریک تجزیه و تحلیل یک یبندرتبهوسیله به
 کندینمفرض این معیار  .( استANOVAطرفه کلاسیک واریانس )

 .]70[ اندآمدهدر یک توزیع نرمال  هاداده
بندی روی زمان کیفیت تکاملی الگوریتم بندزمان 6در جدول  

 .بخشدیمبهبود را سررسید   یهایتنگبرای همه  اعزام-اولویت قوانین
 ژنتیک روی الگوریتمرا متوسط شایستگی بهبود  درصد ،8 جدول

با سررسید متوسط و  GAاز  بهتر کمی GAm. عملکرد دهدیم نشان
بهتر  GAm سخت است. وقتی سررسید سست و آزاد هستند، عملکرد

ویژه برای در تمام حالات، به تصادفی، برازش مهاجران است. با GAاز 
 سختکارایی سررسید  ،RIm. با شده استبدتر سررسیدها  متوسط

با جستجو/حافظه، کارایی خیلی کمی  .دهدیمرا بهبود  GAm واقعاً
، و کارایی بدتری شودیمسست و محکم حاصل  یدهایسررسبرای 

که از حافظه ، زمانی]92[ با روش  .شودیمبرای تنگی متوسط ایجاد 
 یدهایسررسبندی استفاده نشده است، کارایی برای مبتنی بر کلاس

محکم بهبود یافته است، و کارایی بدتری برای تنگی متوسط و سست 
بندی که از حافظه مبتنی بر کلاس، زمانی]92[ . با روش شودیمایجاد 

سست، متوسط و محکم  یدهایسررساستفاده شده است، کارایی برای 
که از حافظه مبتنی ، زمانی]94[ چنین با روش همبهبود یافته است. 

و سست  یدهایسررسست، کارایی برای ی استفاده شده ابندبر کلاس
در متوسط جستجو درصد بهبود  ،9جدول محکم بهبود یافته است. 

 . دهدیمنشان  ژنتیکروی الگوریتم  راانتخابی  یهانسل
GAm  محکم و سست  یدهایسررسکاهش جستجو خوبی را برای

 RIm. دهدیممتوسط نشان  یدهایسررسبا بهبود خیلی کمی برای 
متوسط  یدهایسررسبرای  GAmطور واقع سرعت جستجو را روی هب

، اما اگر توجه شود که چقدر برازش بدتری در این بخشدیمبهبود 
 نیست. داریمعن واقعاًنمونه هست، این بهبود 

بندی استفاده که از حافظه مبتنی بر کلاس، زمانی]92[ با روش
محکم  یدهایسررسبرای  GAmروی نشده است، سرعت جستجو 

بهبود یافته است، و کارایی بدتری برای تنگی متوسط و سست ایجاد 
که از حافظه مبتنی بر ، زمانی]92[ چنین با روش. همشودیم

برای  GAmروی بندی استفاده شده است، سرعت جستجو کلاس
 سست، متوسط و محکم بهبود یافته است. یدهایسررس

بندی استفاده حافظه مبتنی بر کلاسکه از ، زمانی]94[ با روش
محکم  یدهایسررسبرای  GAmنشده است، سرعت جستجو روی 

بهبود یافته است، و کارایی بدتری برای تنگی متوسط و سست ایجاد 
که از حافظه مبتنی بر ، زمانی]94[ چنین با روش. همشودیم

برای  GAmبندی استفاده شده است، سرعت جستجو روی کلاس
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 ،سست و محکم بهبود یافته و برای سررسیدهای متوسط یادهیسررس
 است. نیافته بهبودی GAmسرعت جستجو روی 

، حافظه/جستجو تنها موردی است که هاروشتمام میان از 
برای  رای هر تنگی سررسید بهبود ببخشد.سرعت جستجو را ب تواندینم

کارایی را بهبود  یبندکلاسجستجو، حافظه مبتنی بر هم برازش و  هم
 . دهدیم

 ژنتیک تمیالگور یرو جستجو بهبود: 3جدول 

τ = 1.1 τ = 0.8 τ = 0.5  

22.8%  (+) 2.9%(+)   𝟏𝟎. 𝟎% (+) GA with memory 

−13.5% (−) −5.3%  (−) 9.4% (+) 
Random 

immigrants 

𝟐𝟑. 𝟒% (+) 𝟖. 𝟓%  (+) 9.5%  (+)  
Random 

immigrants with 

memory 

−16.8%  (−) −35.6%(−) −18.5%  (−) memory/search 

 حافظه بدون ]92[مرجع   (−)13.4%− (−)28.1%− (+)  2.1%+

 باحافظه ]92[مرجع  (+)5.2%+   (+)6.8%+ (+)  11.5%+

 حافظه بدون ]94[مرجع   (+)3.1%+ (−)18.5%− (+)  3.1%+

 باحافظه ]94[مرجع  (+)5.1%+   (+)1.3%− (+)  10.3%+

 
 برای فقط برازش، میزان در قابل توجه یبهبودها کهحالیدر

 ،مسئله یهانمونه بیشتر برای بود، آشکار سست و آزاد سررسیدهای

 داده نشان بهبود  𝜏مقدار سه هر برای GAm . ه استیافت ارتقا جستجو
0.8 برای بهبود ترینکم اما است، است. 

 برای خوبی نتایج تنوع یهاکیتکن و حافظه ترکیب کهدرحالی
 مسئله این برای است، دست آوردهبه پویا محک مسائل بیشتر
 . نداهنکرد عمل خوب تنوع یهاروش از کدامچیه پویا بندیزمان

 از بیشتر تنوع یهاکیتکن جستجو، محیط شکل دلیلبه شاید
 اختلال ایجاد فقط باشند مفید بالا برازش با نواحی یافتن برای کهنیا
 جستجوی به را خود جمعیت از نیمی که جستجو/حافظه. کنندیم

 حالت محیط در ،دهدیم اختصاص هستند حافظه در که جدیدی افراد
 این با. هستند اشکال دارای گرفته قرار توجه مورد جااین که پایداری
 جستجو زمانبرای  که سازنده قبل از یهاحافظه روش ایندر  وجود،
 .هستند مفید هنوز ندارد اهمیت

 گیری نتیجه -5

 مسئله برای حافظه با تکاملی الگوریتم مبنای بر روش یک مقاله این
 تکاملی یهاتمیالگور. کرد بیان را پویاکار کارگاهی  بندیزمان
 یسازنهیبه مسائل برای یاگسترده صورتهب حافظه نظر از افتهیارتقا
 مانند مسائلی برای اما اندشده بررسیدر تحقیقات زیادی  پویا

 همراه جستجو فضای در ییهاییجاجابه با برازش ،که پویا بندیزمان
 بر مبتنی حافظه یکدر این مقاله، . است نشده بررسی است

 ساخت برای را وظایف اطلاعات نگاشت ،که است شده ارائه یبندکلاس
 چندین. کندیم ممکن زمان از دیگری نقطه در معتبر بندهایزمان
 مسئله یهانمونه روی حافظه، بدون و حافظه تکاملی، با الگوریتم گونه

 دهدیم نشان نتایج این. است شده مقایسه هم با مختلف یهایسخت با

 جستجو سرعت و بندزمان برازش ،یبندکلاس بر مبتنی حافظه که
 . دهدیم بهبود را ژنتیک الگوریتم روی

 یبندکلاسکه حافظه بر پایه  دهدیمنتایج این بخش نشان 
 ژنتیکبندی و سرعت جستجو را در الگوریتم کیفیت زمان توانندیم

 ترکیب کهیدرحال، دهندیمچنین نشان بهبود بخشد. این نتایج هم
 پویا محک مسائل بیشتر برای خوبی نتایج تنوع یهاکیتکن و حافظه

 از کدامچیه پویا بندیزمان مسئله این برای است، دست آوردهبه
 . اندنکرده عمل خوب تنوع یهاروش

 از استفاده با یبندکلاس بر مبتنی حافظه کارایی مقایسه
 سایر یا تربزرگ یهاحافظه ،هاچارک اندازه مختلف، انواع یهایژگیو

 یهاحافظه پتانسیل سمتبه بیشتری توجه حافظه ساختار در تغییرات
 دیگر انواع. کندیم جلب پویا بندیزمان برای یبندکلاس بر مبتنی
 در اطلاعات حفظ برای ییهاراه کارگیریهب برای توانیم نیز را حافظه

 طول در عملگر انواع ترکیب در یادوره تغییرات برپایی، یهازمان مورد
 دستهب راحتیبه را هاآن تواندینم حافظه که اطلاعات سایر یا زمان
 .ساخت آورد

شود، روش پیشنهادی را برای مسائل برای کارهای آتی پیشنهاد می
های متحرک آزمایش نمود و محک پویای دیگر از جمله مسئله قله

 سازی پویا سنجید.کارآیی این روش را برای دیگر مسائل بهینه
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1 Memory 
2 Implicit memory 
3 Explicit memory 
4 Benchmark 
5 Case-base memory 
6 Poisson 

                                                                               
7 Giffler 
8 Thompson 
9 quantiles 
10 fitness 
11 Random immigrants 
12 Random immigrants with memory  
13 memory/search 
14 due-date tightness 
15 priority-dispatch 


