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مان ممکن ها در طول زمقدار بهینه سراسری آن کهطوریبهسازی با ماهیتی پویا هستند، اکثر مسائل موجود در دنیای واقعی یک مسئله بهینه ده:کیچ

هینه جدید را وبی سازگار نموده و بخخود را با شرایط این مسائل بههایی نیاز داریم که بتوانند الگوریتم است تغییر کند، بنابراین برای حل این مسائل

یک ئه شده است. ارامسائل پویا  حلبرای بندی و حافظه مبتنی بر خوشهگونه در این مقاله، یک الگوریتم ژنتیک آشوببرای این مسائل ردیابی نمایند. 

 معمول طوربههد. درا در الگوریتم افزایش می اییهمگر ه یک سیستم تصادفی دارد و میزان ـری از آینده نسبت بـتبینی دقیقونه پیشـگسیستم آشوب

در  دنظرمور سرعت بعد از تغییر محیط به سازگاری در شرایط محیطی جدید برسد، بنابراین ایده الگوریتم به دهداستفاده از اطلاعات گذشته اجازه می

نماید. ها را بازیابی میو برای استفاده مجدد آن نموده ته را ذخیرهکه با استراتژی مناسبی اطلاعات مفید گذش استاین زمینه، استفاده از یک حافظه 

 (همهبشبیه ها با برچسب )خوشه های متناظرنوع را در حین اجرای الگوریتم با تبادل اطلاعات میان خوشهت در حافظه و جمعیت اصلی،بندی خوشه
ندی بنهادی دو جنبه نوآوری اساسی پیشنهاد شده است. یکی روش خوشهدر این روش پیش طورکلیبهنماید. حفظ میدر حافظه و جمعیت اصلی 

ای کند و دیگری راهکار مناسبی است که بر ( میمبتنی بر میانگینبندی بندی )خوشهکه هم جمعیت اصلی و هم جمعیت حافظه را خوشه شدهاستفاده

ائل ه مسکه رفتاری شبیه ب شدههای متحرک استفاده ی از مسئله محک قلهروش پیشنهاد کاراییبرای آزمایش روزرسانی حافظه استفاده شده است. به

ها یگر روشدر مقایسه با د سازی پویاحل مسائل بهینهمناسب روش پیشنهادی را در  کارایی هانتایج آزمایش کند.سازی میپویا در دنیای واقعی را شبیه
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Abstract: Most of the problems in the real world are of dyanamic optimization ones. It means that their optima may change over time, 
thus algorithms to solve these problems must be well adapt to their conditions in such a way that they should be able to track the optima 
during evolution. This article proposes a chaotic genetic algorithm based on clustering and memory for solving dynamic optimization 
problems. A chaotic system has more precise prediction of the future in comparison with random system and increases the speed of 
convergounce in the algorithm. The utilization of some information from the past allows quickly adapting right after a change. Thus 
the underlining idea of the paper is the use of memory in this field, which is a good strategy to store the useful information and retrieves 

them for reuse in the future. The clustering method maintains diversity in the memory and the population during running of the 
algorithm by exchanging information between corresponding clusters (clusters with similar tag) of the memory and the population. 
This algorithm uses a k-means clustering method to maintain diversity and improve local search.  In this paper used tow the main 
innovation: clustering method and memory update. To test the effectiveness of the proposed method we choose the Moving Peaks 
Benchmark that has similar behaviors to real world dynamic proplems. The experimental results show the efficiency of the proposed 
algorithm for solving optimization problems in comparison with other methods. 
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 مقدمه -1

که باید بهینه شوند، در  وجود دارندمسائلی  ،مسـائل مهندسی امروزه در

ـــم کــــازی کــــسدف بهینهــــل هــــبعضی از این مسائ  استردن هزینه ـ

ثر نمودن سود ــــداکــــدف حــــیگر هی دــــازی( و در بعضــــسینهــــکم)

اید در بین کند، که بســـازی بیـان می. بهینـهاســـتســـازی( بیشـــینـه)

نه که بتوانند تابع هدف را کمی بودیک تابع به دنبال مقادیری  پارامترهای

 نهای ممکحل، راه. کلیه مقادیر مناسب جهت این امریا بیشینه نمایند

نــامیــده حــل بهینــه هــای ممکن ، راهحــلحــل از این راهو بهترین راه
های ز روشچیده، استفاده اــــازی مسائل پیــــسدر بهینه. دــــونــــشمی

های جســـتجوی ســـازی دقیق میرممکن اســـت، بنابراین از روشبهینه

ود. شتصـادفی برای رسـیدن به یک پاسـز نزدیک به بهینه اسـتفاده می

های مناســـب در یک بازه زمانی ها پاســـزدر این نوع از الگوریتم درواقع

 آوردن به دستخواهند آمد، اما هیچ تضمینی جهت  به دست قبولقابل

های جســـتجوی تصـــادفی ین پـاســـز وجود نـدارد. در میـان روشبهتر

ای یژهو جایگاههـای تکـاملی کـه برگرفته از طبیعت هســـتند از الگوریتم

ــبرخوردار هســتند. با توجه به پیچیدگی بســیاری از مســائل بهینه ازی س

ها در حل مســـائل مختل  این الگوریتم کاراییهایی برای بهبود توســـعه

تا و پویا ایس دسته دوسازی به مسائل بهینه طورکلیبه اسـت. گرفتهانجام

ــازی تابعی از زمان نبوده و بهینه اگر مســئله بهینه  شــوند.تقســیم می س

مسـئله ماهیتی ایستا دارد.  این صـورتبرای این مسـائل اابت باشـد در 

های تابع هدف و یا هرگـاه تغییری در مقادیر تابع هدف اعم از محدودیت
ینه آن تابع نیز تغییر یابد هدف رخ دهد ممکن اســـت، به متغیرهای تابع

ــئله دارای ماهیتی پویا محیط تغییر نموده و   دیگرعبارتیبهو  ــتامس . س

ود ســازی نیز وجچنین شــرایطی در دنیای واقعی برای یک مســئله بهینه

 دارد.

د و نکنتغییر نمی در طول زمانمســائلی که ســراســری  ردیابی بهینه

د تا حدودی کار آسانی است، اما اگر تابع هدف در طول نباشـایسـتا می

ــود  ــئله بهینهزمان دچار تغییر ش ــته و مس ــازی ماهیتی پویا داش فتن یاس

ییر در پویا با تغبا ماهیت در این مسائل  .استکار مشکلی  موردنظربهینه 

یک  این صورتنیز تغییر یابد، در  موردنظرتابع هدف ممکن اسـت بهینه 

را ردیابی  یمطلوبی این بهینه در حال جابجای به نحوید بتواند الگوریتم با

ممکن های تکاملی آن سوق دهد. الگوریتم به سـمتنموده و جمعیت را 

 ولی این را از خود نشان دهندمناسبی  کاراییهای ایستا در محیط است

وانند تا نمیـویـازی پــسائل بهینهــل مســرای حــب تنهاییبهها الگوریتم
ازی پویا سبنابراین برای حل مسائل بهینه مناسـبی داشته باشند، اییکار 

ــازیبهینه هایالگوریتمنیاز به  ــب س ــت کارا و مناس ــئله . اس در یک مس

 سـازی سـازی پویا هدف بهینهبهینه
 
لکه یافتن پاسز بهینه نیست ب صـرفا

 . استهای مسئله هدف ردیابی تمامی پاسز

و مهمی پیش روی یک الگوریتم  های اساسیچالش مسـائل پویا،در 

ز روبهتوانند شامل مشکل ها می. برخی از این چالشاسـتسـازی بهینه

در  1حـافظـه افراد جمعیـت بعــد از هر تغییر در محیط، حفظ تنوع کردن

 بـه بهینه موردنظر، ظرفیت محدود حافظه، افراد همگراییمحیط بعـد از 

این  برای ملبه برمقاله  ندر ایشـناسایی زمان تغییرات در محیط باشند. 

ها یک الگوریتم کارا و مناســب پیشــنهاد شــده اســت. الگوریتم چالش

نه با گوآشـــوب ژنتیک اســـتانداردپیشـــنهادی ترکیب مناســـب الگوریتم 

.  اکثر رفتارهای موجود در طبیعت رفتارهای استبندی حافظه و خوشـه

ز: رفتار حرکتی ا اندعبارتاین رفتارها  ازجملهای هســـتند. گونهآشـــوب

به  گونه نسبتو میره. یک سـیسـتم آشوب ، گردبادبال پروانه، امواج دریا

. تری از آینده داشته باشدتواند تخمین دقیقیک سـیسـتم تصـادفی می

جای ن روش بهــــدر ای همگراییرعت ــــزایش ســــرای افــــن بــــرایــــبناب

ده ش سـازی از تئوری آشـوب برای تولید جمعیت اولیه استفادهتصـادفی

های مناسـب گذشـته و استفاده مجدد از این حلاسـت. برای ذخیره راه

از یک حافظه صـریح اسـتفاده  موردنظرجایی بهینه هجابها بعد از حلراه

های مناسـب گذشته برای ردیابی بهینه جدید حلحفظ راهشـده اسـت. 
روزرســـانی نمـاید. در این روش برای بهکمـک شـــایـانی بـه الگوریتم می

شــود در هر زمان ار جدید پیشــنهادشــده که باع  میکه یک راهحافظ

در این روش،  همچنین هــا در حــافظــه ذخیره شـــونــد.حــلبهترین راه

گیرد. بنـدی مناســـبی برای جمعیت اصـــلی و حافظه انجام میخوشـــه

 تنوع لازم را در الگوریتم ایجاد نموده و در شـــدهاســـتفادهبندی خوشـــه

خواهد رســید.  همگراییســرعت به تم بهصــورت تغییر در محیط الگوری

شبیه های با برچسب های متناظر ) خوشـهتبادل اطلاعات میان خوشـه

گیرد. این تناظر میان ( برای جمعیت اصــلی و حافظه صـــورت میبه هم

ایسه در مق. نمایدها به افزایش تنوع در الگوریتم کمک شایانی میخوشه

را افزایش  اراییـــکمناسبی،  طورهــن روش بـــی ایــدیمـــای قــهبا روش

بندی در این روش به افزایش سرعت دهد. استفاده از حافظه و خوشهمی

 شود.های قبلی منجر میدر مقایسه با دیگر روش همگرایی

های مشــابه قبلی مزایای روش پیشــنهادی در مقایســه با ســایر روش
 از: اندعبارت

عت که به افزایش سر  مناسبی برای حافظهروزرسانی استفاده از به -1

 در الگوریتم کمک بسیار شایانی نموده است. همگرایی

های در این روش نســـبت به روش شـــدهاســـتفادهبندی خوشـــه -2

تر اند مناسببندی برای حفظ تنوع استفاده نمودهمشـابهی که از خوشه

 را برای الگوریتم بسیار بهبود بخشیده است. کاراییعمل کرده و 

ــایر روشدر این روش  -3 ــه با س ــابه قبلی بهدر مقایس جای های مش

سـازی جمعیت اولیه از تئوری آشـوب اسـتفاده شـده اســت که تصـادفی

 الگوریتم کمک شایانی نموده است. کاراییتئوری آشوب به بهبود 

های مشــابه قبلی معایب روش پیشــنهادی در مقایســه با ســایر روش

 از: اندعبارت

 (92ابعاد خیلی بالا )ابعاد بالاتر از الگوریتم در  کاراییکاهش  -1

 هاالگوریتم در صورت افزایش تعداد خوشه کاراییکاهش -2
  افزایش اندازه حافظه در صورتالگوریتم  کاراییکاهش  -3

. استشامل مقدمه و کلیات  1. بخش استبخش  9این مقاله شامل 

ش به معرفی معیار سنج 3مروری بر کارهای گذشته دارد. بخش  2بخش 

ــئله محک قله 6پردازد. بخش خطی میخطای برون های متحرک که مس
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های پویا در دنیای واقعی اســـت را ســـاز برای محیطترین شـــبیهمعروف

ترین تابع آشــوب )تابع تئوری آشــوب و معروف 5نماید. بخش معرفی می

به حافظه و انواع آن   4بخش  کنـد.نگـاشـــت لجســـتیـک( را معرفی می

بــه  8کنــد. بخش روش پیشـــنهـادی را تشـــریح می 7پردازد. بخش می

 9پردازد. بخش بر روی روش پیشـــنهادی می گرفتهانجام هـایآزمـایش

 کند.گیری کلی از این مقاله را تشریح مینتیجه

 مروری بر کارهای گذشته -0

ی هایسازی پویا روشبرای حل مسائل بهینه شـدهارائههای روش بین در

 دارند.ای برخور ویژه جایگاهکنند از تفاده میکه از اسـتراتژی ترکیبی اس

ئله های مختل  در فرآیند حل مسکارگیری تکنیکاستراتژی ترکیبی از به

هایی هستند که ترکیب روش های ترکیبیروش ازجمله گردد.حاصل می

کـه چنـد نمونـه از این  اســـتهـای مختل  بـا تکنیـک الگوریتم ژنتیـک

در  شـــدهارائههای در میان روش ت.آمده اســـ [2، 1] مرجع در هاروش

ای هتوان به تلاشهای پویا میســـازی ترکیبی در محیطمســـائـل بهینـه

 طکه توسبی های ترکیاشـاره کرد. بعضی از روش همکارانفراوان یانگ و 

 EIGA0 روش اســت. آورده شــدهدر ادامه  اندارائه شـده همکارانیانگ و 

 است که از یک یترکیب هکارراکه توسـط یانگ ارائه شـده اسـت یک [ 3]

شـــود. اســـتفاده می هاکروموزوماز بهترین  نســـخهروش برای حفظ یک 

 3گرایینخبه بنام راهکاریکه در این روش اسـتفاده شده است  راهکاری

ـــهحلاز بهترین راه نسخهیک  در این روش همچنین  .است[ 3] ـــا کـ ه ـ

د ذخیره ــــاشنــــبز نمیــــای هستند و خیلی قدیمی نیهای نخبهحلراه
تواند باع  افزایش سرعت های خوب گذشته میحل. حفظ راهشـودمی

مهــاجرت نیز  روشبرای حفظ تنوع از  .در الگوریتم شـــود هـمـگرایی

ــت.  ــده اس ــتفاده ش ــلین الگوریتم ادر اس  های قبلیبهترین افراد از نس

 قبل از انجام عملیات و شوندبدترین افراد از جمعیت اصلی می جایگزین

عنوان به ای قبلیـهلــفرد نخبه از نس E(t-1( ،5بــرکیــازتــو ب 4انتخاب

فرد از جمعیت اصـــلی   P(t-1) جایگزینانتخاب شـــده و  نســـل پـایـه

 عملگرهای( و ســـپ  کندها را مشـــخی میتعداد نســـل t)شـــوند می

رای ـدر این روش ب .ودــشد اعمال میــدیــل جــژنتیکی برای بهبود نس

 صورتبدینکند. ترین فرد استفاده میه از روش شبیهروزرسانی حافظهب

ظه رد از حافـــترین فهـــشبی ایگزینـــجکه بهترین فرد جمعیت اصلی را 

رد بالاتری نســـبت به ف کاراییشـــده جایگزیننمـایـد ) البته باید فرد می

توان به حفظ از مزایای این روش می شـده از حافظه داشـته باشد(خارج

ــاره ســطحی از تنوع با  ــادفی اش ــتفاده از حافظه و روش مهاجران تص اس
ارائه شـده است،  همکارانکه توسـط یانگ و   MIGA 4 روش[. 3] نمود

ـــت.  مهـاجرتی از حـافظــه  از حـافظــهدر این روش اســـتفـاده نموده اس

ــته خوب های حلذخیره راه جهت مهاجرتی  هاتولید مهاجرتبرای گذش

منظور افزایش تنوع در هبروش مهاجران تصـــادفی شـــود. میاســـتفاده 

الگوریتم به  ازحدبیشوجود آمده اســـت که از همگرا شـــدن ه جمعیت ب

صـــورت هـایی را بهیـک بهینـه محلی جلوگیری کنـد. این روش پـاســـز

 شــوند. درها درون جمعیت درج میکند و این پاســزتصــادفی تولید می

𝟏 روش مهـاجران تصـــادفی، مهاجران را جایگزین

𝟒
افراد درون  از بدترین 

در هر نســـل بهترین فرد از حـافظه  MIGA روش درکنـد. جمعیـت می
 و نمایدهـا را برای عملیـات جهش تولیـد میانتخـاب شـــده و مهـاجرت

×0/1 اندازه حافظه 𝑁 و در نظر گرفته شده است 𝑟i × 𝑁  فرد از حافظه

𝑃m شـوند و برای عملگر جهش با احتمالانتخاب می
i وندشاستفاده می 

(N  ـــت انـدازه جمعیـت اصـــلی 𝑃m همچنیننرخ مهـاجرت و  𝑟i واس
i 

تغییر در محیط  زمــانی کـه. در این روش بــاشـــنـد(احتمـال جهش می

 در این الگوریتمگیرد. تشـخیی داده شـود بازیابی از حافظه صورت می

شـــده از حافظه با مهاجران تصـــادفی از طریق عملگر اطلاعـات بازیابی

. برای هر نســـل، حافظه مجدد ارزیابی شـــده و شـــودمیجهش ترکیب 

عنوان پایه برای تولید مهاجرت ین افراد حـافظـه بـازیابی شـــده و بهبهتر

 EIGA روزرسـانی در این روش همانند روشهنحوه ب. شـونداسـتفاده می

توان به تنوع ایجادشـــده در الگوریتم به از مزایـای این روش می. اســـت

. یکی از عیوب این فاده شــده اشــاره نمودکمک حافظه مهاجرتی اســت

سـت که در فرکان  تغییرات پایین و با افزایش شدت تغییرات ا روش این

در ســـال  [.6] نمایدالگوریتم افـت محســـوســـی می کـاراییدر محیط 

که این ، اندرا ارائه نمودهCPSOR [9 ] روش و همکاران( یانگ 2112)

ــیم نموده که ذرات موجود هایی( ذرات را به افرازهایی )خوشــهروش  تقس

ـــپمحلی در آن افراز می یدر هر افراز به جسـتجو ـــردازنـ بندی خوشه د.ـ

. اســتبندی ســلســله مراتبی شــده در این روش از نوع خوشــهاســتفاده

)3 بندی در این روشپیچیدگی محاســباتی برای روش خوشــه )O M 

ــاس ــان M. تـ ــدازه جمـ ــعیت را مشخـ ــی مـ ــکنیـ سمت  هر ذره به د.ـ

ــط ذرات در افرازی که در آن میانگین بهترین موقعیت ملاقات ــده توس ش

نه برای توابع یواب بهــــه جـــابی بیدست .دـــنمایرکت میـــقرار دارد ح

تم یجاد تغییرات در الگورـاده از ایــهای پویا با استفای در محیطقلهچند

ک ین امر، از یابی به ایدست. برای استسـازی گروه ذرات تکاملی بهینه

های موازی را میتیرجمعیمـدل مبتنی بر اجزا کـه اجـازه توســـعـه به ز

ابی یب ردیـرمـهت تـاری جـدل راهکـن مــیاود. ــشاده میــدهد، استف
ا هکه از تجمع ذرات در قله استای شده برای توابع چند قلهسازیهیشب

 یاستفاده از یک گروه که دارا یجاکند. در این الگوریتم بهری مییگجلو 

𝑠 یافتن جواب بهینه بردار هاآن ذره اســت و هدف 𝑛 ـــاســت، ب یبعد  هـ

ـــــه یازا گروه ذره  𝑛 شـــود، بنابراینر بعد یک گروه ذرات انتخاب میـ

هر زیرجمعیت  .استذره   𝑠 یشـود، که هر گروه خود دارااسـتفاده می

ـــــکنــد تــا قلـه محلی را ردیتلاش می خراج" کنــد. این زیر ابی و"اســـتـ

ـــای بها به مرکزیت ذرهها یا خوشــهجمعیت  ین موقعیت در منطقها بهترـ

با بهترین امتیاز  و به مرکزیت ذره 𝑟ای با شـــعاع صـــورت کرهمحلی که به

گیرند. همه ذراتی که در یک خوشه قرار دارند تعری  شده است، قرار می

ــتجربه شخصی مرکز خوشه خ بهترین ــود را بـ ــعنهـ ــوان بهینـ ه عمومی ـ

ـــدر این روش از معی پذیرند.می ـــناری بـ ـــام درجـ  7همپوشــانی ذراته ـ

ک ناحیه ـع ذرات در یـر تجمـه اگـکورت ــصنــدیــود، بــشاستفاده می
ـــقرار گی همرویای باشـد که ذرات گونهبه ـــرند در آن صــ بعضی از ورت ـ

ر از معیا .نندکمیتری مهاجرت خلوت صـورت تصادفی به ناحیهذرات به
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دیگری بنــام درجــه تنوع نیز برای حفظ تنوع بعــد از هر تغییر در محیط 

های با ســـت که در قلها . یکی از عیوب این روش اینکنداســـتفـاده می

بــا  SOS روش [.9] یـابـدبرای این روش کـاهش می کـاراییتعـداد کم 

ــتع ــدادی زیـ ــرجمعیت جستجوی پـ ــحایه برای راهـ های خوب شروع لـ

شود جمعیت به حل خوب( پیدا می) یک راه قلهیک  زمانی کهشـود. می

تقســـیم  آهنگ و جمعیت جســـتجوهای جمعیت پیشبا نام دو زیربخش

 هالهـقگر ـه دیـند کـاشــادر بــد قــایــگ بــآهنود. جمعیت پیشــشمی

 هایقلهکه جمعیت پایه حالیرا ردیـابی نمایند، در هـای بهینـه(حـل)راه

. این روش از نمایدرا جســـتجو می هـای بهینـه جـدیـد(حـل)راه جـدیـد

آهنگ برای اکتشـــاف برداری و از جمعیت پیشجمعیـت پـایـه برای بهره

توان به ایجاد کند. از مزایای این روش میهای جدید استفاده میحلراه

ــــاف و بهره ایجــاد تنوع بــا راهکــار  همچنینوری، تعــادل میــان اکتش
ــاره نمود که به الگوریتم ازدحام  mQSO الگوریتم [.4] چندجمعیتی اش

ــــت و در این الگوریتم کــل   8ذرات مبتنی بر ذرات کوانتوم معروف اس

ل سه عملگر تنوع با ـــامـــد و شـــونـــشم میـــجمعیت به چند گروه تقسی

ـــدنـام ـــت همگرایی هـای ذرات کوانتوم، دفع و د . ذرات کوانتوم در اس

هـا را حفظ کنند. نوع گروهگیرنـد تـا تمی هـای تصـــادفی قرارموقعیـت

ــــعملگر دفع هرگ ــــاه دو گـ ــانی پیدا میـ کنند، گروه بدتر را روه همپوش

تمام  زمانی که همگراییکنـد. عملگر دـــدمقـداردهی اولیـه مجـدد می

ــوند، گروه بدتر را مقداردهی اولیه مجدد میها همگرا میگروه . از کندش

 یهمگرایکوانتوم و دد مزایای این روش به حفظ تنوع با راهکارهای ذرات

توان  کاهش شـــدید معایب این روش می ازجمله. توان اشـــاره نمودمی

با افزایش شــدت تغییرات در محیط و افزایش ابعاد مســئله را نام  کارایی

هـا از ابتـدا معین تعـداد گروه Adaptive mQSO در الگوریتم [.7]برد 

ا هد تعداد گروههـای جدیو بـا تغییر در محیط و پیـدا کردن قلـه نیســـت
ـــیافزایش می هرگاه که  همگراییصــورت که در آن عملگر دــدابد، بدینـ

ــدند یک گروه آزاد جدید ایجاد کرده که به پیهمه گروه ــــها همگرا ش دا ـ

ــک ــردن بهیـ ــنه محلی جـ ــدیـ معایب این روش  ازجمله. کندد کمک میـ

 کاهش بـا همچنینالگوریتم در ابعـاد بـالا و  کـاراییتوان بـه کـاهش می

برای این روش کاهش  کاراییهـای بهینه در فضـــای مســـئله تعـداد قلـه

جمعیــت بــه دو  انــدازهکــل ،Memory/Search در روش [.8] یــابــدمی

" افظهـمعیت "حـل جـامـشوند. که این دو جمعیت شجمعیت تقسیم می

باشند. اولین جمعیت مبتنی بر حافظه است و ستجو" میـــو جمعیت "ج

شـــود. های قدیمی و خوب اســـتفاده میحلری راهخاطرســـپاه برای بـ

های خوب در حافظه، حللاوه بر ذخیره راهـد عـوانـتافظه میـجمعیت ح

 جوـــر جستـــجمعیت دوم مبتنی بد. ـــبازیابی را نیز از حافظه انجام ده

ها به حافظه استفاده های جدید و معرفی آنقلهکه برای اکتشـاف  اسـت

ای جدید را در ـهلـحعملیات ذخیره راه جمعیت جستجو فقطشود. می
دهـد و بـازیـابی از حافظه برای این جمعیت صـــورت حـافظـه انجـام می

صــورت تصــادفی بعد از هر تغییری مقداردهی هجمعیت دوم بگیرد. نمی

. جمعیت جســـتجو فقط  در این روش برای حفظ تنوع و شـــوداولیه می

چندجمعیتی مبتنی بر  در الگوریتم از راهکار همگراییافزایش ســـرعـت 

 9روش مهاجران تصــادفی [.9]جســتجو اســتفاده شــده اســت حافظه و

را شدن گوجود آمده اسـت که از هم همنظور افزایش تنوع در جمعیت ببه

ـــــالگوریتم به یک بهینه محلی ج ازحدبیش ـــــلوگیـ این روش  ری کند.ـ

ها درون کند و این پاســـزصـــورت تصـــادفی تولید میههایی را بپاســـز

 شوند. در روش مهاجران تصادفی، مهاجران را جایگزینجمعیت درج می
𝟏

𝟒
ــادفی ــــد. روش مهاجــــکناز بدترین افراد درون جمعیت می   ران تص

های فرااکتشافی محسوب جمعیتی در روشوان یکی از روش تکـعنهــب

هایی تقسیم نموده ذرات را به خوشه CPSO در الگوریتم [.11]شود می

ـــــموجود در هر خوشـــه ب که ذرات محلی در آن خوشـــه  یه جســـتجوـ

ده ـشوقعیت ملاقاتـانگین بهترین مـسمت میهـر ذره بــهردازند. ــپمی

در این  .نمایدرکت میـرار دارد حـه در آن قـک یاهـوسط ذرات در خوشـت

ــتفاده می هم افتادگیرویالگوریتم از معیاری بنام درجه  ــودذرات اس  ش

 صورتهآمد ب به وجودای از فضای جستجو شلومی ذرات هکه اگر در ناحی

به اند و تصـــادفی بعضـــی از ذرات کـه در این ناحیه ایجاد ازدحام نموده

ــهروی عبارتی ــافت مـ ــانادهـ ــد بـ ــه نـ تری از فضای جستجو احیه خلوتـ

ـــت ـــادفی نمــاینـد. دس نــه برای توابع یابی بـه جواب بهیـمهـاجرت تص

تم یجاد تغییرات در الگورـفاده از ایـا استـویا بهای پای در محیطقلهچند

ک ین امر، از یابی به ای. برای دستاستسـازی گروه ذرات بهینه تکاملی

های موازی را میتیرجمعیکـه اجـازه توســـعـه به ز مبتنی بر اجزامـدل 

مبتنی بر ها روش بندی این جمعیتدهد، اسـتفاده شـده و جهت خوشه

از ترکیب  MEGA 10 روش [.11]ده اســـت گرفته شـــ به کار میانگین

استفاده نموده است. حافظه و جمعیت اصلی  الگوریتم ژنتیک با حافظه

ــادفی می ــوند و از حافظه برای ذخیره راهمقداردهی اولیه تص های حلش

ـــــدر این روش حافظه در یک بازه زم نمایدگـذشـــته اســـتفاده می انی ـ

در نظر گرفته شده  N ×1/2 و اندازه حافظه شودروزرسانی میهتصادفی ب

 رتصوبدیندر این روش برای تشخیی تغییر در محیط  همچنین .است

گیرد و در شـود که ارزیابی مجدد برای افراد جمعیت صورت میعمل می

الگوریتم تغییر در برای افراد جمعیــت  کــاراییصـــورت تغییر در مقــدار 
وه والد ک گر یـاز  FMSOدر روش [. 12] دهـدمحیط را تشـــخیی می

 دبخش اسـتفاده شدهیام ینواح ییشـناسـا یه برایک گروه پایعنوان به

شود. هر های فرزند برای جسـتجوی محلی اسـتفاده میاسـت و از گروه

ــــگروه فرزند ناحیه مربوط به خ ــتجو میـ ــــکنود را جس د. در این روش ـ

 دجوبه وجستجوی محلی و جستجوی سراسری  نوعی یک توازن میانبه

ناحیه جســـتجو به شـــکل یک دایره به  FMSO آمـده اســـت. در روش

شود. هر ذره که دارای فاصله مرکزیت بهترین ذره گروه در نظر گرفته می

ز تری تا بهترین ذره که در مرکتری از شـعاع دایره باشد )فاصله نزدیککم

هر گروه فرزنــد  FMSO. در ابــدیـقرار دارد( بـه آن گروه فرزنــد تعلق می

 یفه آن کنترل مقدار برازندگیکه وظ اســـتک شـــمـارنـده خطا یـ یاراد

ــده گروه فرزند افتیت ین موقعیبهتر ــتش  یاگر در هر مرحله بهبود .اس

 ک واحدیخطا  شمارشگرجاد نشـده باشد مقدار یآن ا یدر مقدار برازندگ
 هبیشــینخطا به  شــمارشــگرمقدار  کهدرصــورتیکند و یدا میش پیافزا

ــد ــورتدر  مقدار خود برس ن ذره یبهتر یک عملگر جهش بر رویاز  آن ص
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ا فرزند ب یها. تعداد گروهشــودید اســتفاده میت جدیپرش به موقع یبرا

 یلکند ویدا میش پیافـت شـــده گروه والد افزایـت یـن موقعیبهبود بهتر

د یــنمــایآن تجــاوز نم یبرا شــــدهتعیینمم مقــدار یمقــدار آن از مــاکز

د یمقدار آن برسد گروه جدبیشینه فرزند به  یهاتعداد گروه کهدرصـورتی

است  ریــــتزرگــــب یطاــــشمارنده خ یآن گروه فرزند که دارا جایگزین

 چنـدانی از کــاراییهـای تغییرات پـایین . این روش در فرکـان گرددیم

تواند یکی از عیوب این روش محســـوب دهـد و این میخود نشـــان نمی

 یـارایـکدت تغییرات در محیط ـدر این روش با افزایش ش همچنین. شود

جســـتجوی باکتریای جهت روش [. 13] نمـایـدافـت محســـوســـی می

پیشــنهاد شـده اســت. در این  [16]با ازدحام ذرات در مرجع  شـدهداده

ـــــباکتریای با ازدحام ذرات ب روش از ترکیـب الگوریتم جســـتجوی رای ـ

ـــج ـــایـ ی توزیع هادر شــبکه شــدهتوزیعو ژنراتورهای  هانابی بهینه خازـ
در این پژوهش با اســتفاده از الگوریتم ارائه شــده  اسـتفاده شــده اســت.

ها و ژنراتورها در شـبکه توزیع شده بهینه مسـئله چندهدفه جایابی خازن

تابع هدف در نظر گرفته شـــده شـــامل کاهش هزینه تلفات و  .شـــودمی

ا با ه. در این روش ابتدا مکان بهینه خازناستبهبود پروفیل ولتاژ شبکه 

شـاخی ولتاژ مشـخی شـده و سـپ  با استفاده از  تحلیلاسـتفاده از 

 گردد.ها محاســـبه میالگوریتم پیشـــنهـادی مقـدار توان تولیدی خازن
ــت CPSO 10 و APSO 11 ترکیبی از دو الگوریتم ACPSO روش  . دراس

ــاختار تطبیقی ــاختار تعاونی APSO این روش از مزایای س  CPSO و س

شــود در هر باع  می APSO ســاختار تطبیقی بهره گرفته شــده اســت.

ترین مقدار خود، معادله مرحلـه از اجرای الگوریتم پـارامترها با مناســـب

اع  ــن روش بــار تعاونی در ایــد. ساختــروزرسانی نماینهــرعت را بــس

( با افزایش 2های با ابعاد بالا مفید باشد، ( برای حل مسـئله1شـود: می

افتــادن در بهینــه محلی جلوگیری کرده و نرخ تنوع جمعیــت از بــه دام 
ــها که برخی از پارامتره( برخلاف دیگر روش3را بهبود دهد،  همگرایی ا ـ

ــرخی را بـــبهتر و ب را ــاین روش در هنمایند دتر میـ ــر مـ رحله کلیه ابعاد ـ

  [.19] دهدمسئله را بهبود می
از اند بعضــی توانســته وعیـــــنبه شــدهمعرفیهای هر یک از روش

سازی پویا حل نمایند. بعضی از های موجود را برای مسـائل بهینهچالش

کار حافظه و بعضـــی هـا از راهکار چندجمعیتی، بعضـــی از راهاین روش

  اند.بندی استفاده نمودهدیگر از راهکار خوشه

ــدهروش  ــنهادش   در این مقاله پیش
 
ا هترکیبی از تمام این روش تقریبا

پیشنهادی که در ادامه تشریح شده است از شود. در روش محسـوب می

 سـازی پویا استفادهکار مناسـب برای مواجهه با مسـائل بهینهچندین راه

ک ی همچنینبندی با حافظه و نموده است. در این روش از ترکیب خوشه

 روزرسانی اطلاعات از حافظه استفاده شده است.هبرای ب مناسبکار راه

گونه ه شـده که اسـتفاده از رفتار آشوبدر این روش نشـان داد همچنین
 الگوریتم در حل کاراییتواند به  بهبود جـای رفتـارهای تصـــادفی میبـه

سازی پویا کمک نماید )اکثر تحقیقات اخیر از نظریه آشوب مسائل بهینه

ـــــای طورکلیبـه انـد(.برای مســـائـل ایســـتــا اســـتفـاده نموده ن روش ـ

ــپیشنهادش ــدارای دو جنبه ن دهـ ــسوآوری اـ  کارگیریبه :(1: استاسی ـ

میانگین که جمعیت حافظه و جمعیت اصــلی -بندی کایک روش خوشــه

ها به حفظ تنوع در و با ایجاد تناظر میان خوشه نمایدبندی میرا خوشـه

ــکالگوریتم کمک می ــب :(2 .ندـ روزسانی مناسب کارگیری یک روش بههـ

  برای ذخیره اطلاعات مفید گذشته در حافظه.

در این روش از راهکاری مناسب استفاده  مورداستفادهبندی خوشـه

ــــه آورد. بــه وجودنموده تــا حــداکثر تنوع را در الگوریتم  بنــدی خوش

ــتفاده ــاس ــتفاده نموده که با تبادل اطلاعات میان ـــــش ــی اس ده از روش

هـای متناظر هم تنوع را افزایش داده و هم جســـتجوی محلی را خوشـــه

ای اســـت که بتواند در هر گونهســـانی حافظه بهوزر ر نحوه به بهبود دهد.

ذخیره مفیدترین  زمـان مفیـدترین اطلاعـات را در حـافظه ذخیره نماید.

( در همگرایی)افزایش ســـرعـت  کـاراییلاعـات در حـافظـه بـه بهبود اط

 کند.الگوریتم کمک شایانی می

 خطيبرونخطای  -3

 یستیها بایتمر الگوریک الگوریتم نسبت به سای یش دادن برترینما یبرا

 قیها وجود داشته باشد تا از این طرآن کاراییبرای سنجش  یهاملاك

ها انجام داد. چندین معیار برای سنجش ن آنیسه کمی بیبتوان یک مقا

 کهازآنجاییهای پویا وجود دارند. های تکاملی در محیطالگوریتم کارایی

مان وجود ر با زیناپذر یینه تغیحل بهک راهیا یپو یسازنهیمسائل به یبرا

 یدر فضا آن راتوان یم یدا شود ولیتواند پیک هدف اابت نمیندارد 

که  یاک به آن دنبال کرد. بسته به نوع مسئلهیجستجو تا حد امکان نزد

 .داردوجود سه یمقا یبرا مختلفی یعدد یهایریگدر دست است اندازه
خطی، دقت، رونای بـار خطـیعه مـوان بـتاین معیارها می ازجمله

معیار خطای  خطی اشاره نمود.برون یـکارایا، ـهمجموع شایستگی

جونگ پیشنهاد شد و در محافل [ اولین بار توسط دی14خطی ]برون

 اکثر محققین از معیار اکثر محققین رسیده است. تائیدعلمی نیز به 

-روش خود و مقایسه با دیگر روش کاراییخطی برای سنجش خطای برون

خطی در حقیقت میانگین خطای برون اند.ستفاده نمودهها ا

 اراییـکابی ـرای ارزیـاسبی بـعیار منـتواند ماز الگوریتم می آمدهدستبه

ه ح در هر نقطینه صحیاگر به صورت کمی محسوب شود.به هاوریتمـالگ

 یریگاندازه یتواند براین خطا میانگیاز زمان شناخته شده باشد م

با  را ییدهد که مقدار کاراین خطا اجازه میانگیم .مناسب باشد ییکارا

 مود.بتوان مشاهده ن یرـتنه با مانع کمیبه یرات برازندگییپوشاندن تغ

جه ینت ین منحنیاست بنابرا یتجمع یریگک اندازهیخطی برون یخطا

 شود.یتر مصاف رفتهرفته
 شود.( محاسبه می1طبق رابطه ) خطیبرونخطای 

(1) 
1

1
( ( ) ( ))

FES

S t

OfflineError h t f t
FE



   

،(1کـه در رابطـه )
SFE افرادبرای  کارایی برابر مـاکزیمم تعـداد ارزیابی 

)و  اســتمقدار بهینه ســراســری قبل از تغییر  h(t(و  اســت )f t  بهترین

 . استم ا𝑡 توسط افراد جمعیت در زمان پیداشدهموقعیت 
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 ای متحرکهمسئله محک قله -6

ــبیه [17] 13های متحرکله محک قلهئمســ ــیک ش ــب برای ــــس از مناس

ــبیه ــازی محیطش ــتهای پویا س ــاملاس ــئله ش  قله، در یک n . این مس

و ارتفاع، عرض و  اســتبعدی، با پارامترهایی با مقادیر واقعی  m فضــای

توانند تغییر یابند که این مودـــوع در هـا در طول زمان میموقعیـت قلـه

ــبیهحقیقت هم ــئله پویا ان ش ــازی یک مس ــتس  های. تابع محک قلهاس

 شود.بندی می( فرمول2صورت رابطه )متحرک به

( , ) max( ( ),max ( , ( ), ( ), ( )))i i iF x t B x P x h t w t p t    (2)  

) که )B x ــت یه محیمقدار پا ــتقل از زمان اس ــت که مس  یتابع Pوط اس

 ی، پارامترهاقله 𝑚 ک ازیکند که هر ی  میرا تعر قلهاســت که شــکل 
)اع ف، ارتیر زمانیمتغ )ih t  و عرض( )iw t ت یو موقع( )ip t  ــان خودش

ر ییها تغقلهک از ی، عرض و محل هر ارتفاع ، یابیارز E∆را دارنـد در هر 

ـــافـه کردن ک از قلـهیــو عرض هر  ارتفـاعکنـد. یم ر یک متغیـهـا بـا اد

ت بیان راییکند. پارامتر فرکان  تغیر مییها تغبـه آن یگوســـ یتصـــادف

ا چـه زمان یـکنـد یدا میـر پییط تغیمح ییهـاکنـد کـه در چـه زمـانمی

ای هبـه تغییرات محیط پـاســـز دهد. تابع محک قله یســـتیتم بـایالگور

ـــت کــه بــا تغییر هر یــک از این متحرک دارای پــارا مترهـای مختلفی اس

ــل  ــت تغییر حاص ــکل پارامترها در نتایج نیز ممکن اس ــود. ش نحوه  1ش

شدت  sپارامتر  دهد.ها را در این مسـئله با دو قله نشـان میتغییرات قله

ـــدهد که هها را نشــان میتغییر در قله ـــرچـ ها ه شــدت تغییرات در قلهـ

 تر خواهد بود.نیز مشکل تغییریافتهنه تر شود، ردیابی بهیبیش

 

 
 های متحرکها در تابع محک قلهنحوه تغییرات در قله: 1شکل 

 Eکند،یرات را کنترل مییزان شدت تغیم s ن پارامتریبنابرا
کند که چه مقدار ین مییتع  کند. پارامترین مییرات را تعییفرکان  تغ

که خود دارد. درصورتی یبه حرکت قبل یبستگ قلهک یت یر موقعییتغ

 تصادف λ=2 مقدار
 
شه یها همقله λ=1یاست، برا یباشد هر حرکت کاملا

کنند. هر زمان یک تغییر در محیط رخ یر مشخی حرکت میک مسیدر 

ط ورت روابـصهـب قله، ارتفاع و عرض یک دهد این تغییر بر روی مکانمی

                                                                          .شود( بیان می4( و )9( و )6( و )3در ) رشدهـذک

   1 .  i i severityh t h t height     (3)  

   1 .   i i severityw t w t width     (6)  

   1 ( )   ii ip tp t v t    (9)  

(0,    1)N   (4     )  

) بردار انتقال )iv t
 ییک بردار تصادف𝑟 ⃗⃗  یرا با بردار انتقال قبل 

iv (t      1)


یکند. بردار تصادفب مییترک) (iv t


د کردن یله تولیوسبه 

 𝑆 لو نرمال کردن آن به طو هر بعد یبرا (1و1)در بازه  یاعداد تصادف

iv) (شود. برداریجاد میا t


توان وابسته به تغییر قبلی آن ایجاد نمود را می 
ود شها همسو با تغییرات قبل آن میتغییر موقعیت قله این صورتکه در 

ا هشود موقعیت قلهایجاد نمود که موجب می آن راصورت تصادفی و یا به

رت تصادفی تغییر کند و هیچگونه وابستگی به تغییر قبلی نداشته صوبه

iv) ( باشد. بردار t


 شود.( محاسبه می7صورت رابطه )هـب 

 
   ( ) ( 1 1 ) 

1
  

  
i i

i

s
t r t

r t
v v

v
    

 
 (7)   

( 8)صورت فرمول به قلهبرای ارتفاع، عرض و موقعیت هر  قلهتابع          

 شود.محاسبه می

    2

1

( , ( ), ( ), (  )) . ( )  j j

j n

P x h t w t p t h t w t x p

 

     (8)  

را  لهقبخش مربوط به رادیکال، فاصله بین نقطه موجود و موقعیت هر 

 [.17]نماید بیان می

 نظريه آشوب -9

 یپویاهای ها به مطالعه سـیستمنظمییا نظریه بی [19] 16نظریه آشـوب

ــوب ــتمپردازد. می گونهآش ــیس ــوبس ــتم گونههای آش ــیس  پویایهای س

میرخطی هسـتند که نسـبت به شرایط اولیه خود بسیار حساه هستند. 

. تاس نمونه مشـهور چنین سـیستمی، مدل جمعیتی نگاشت لجستیک

)وفق دادن خود  دهیخودسازمانتوان به های تئوری آشوب میاز ویژگی

)هر جزئی از سیستم های پویا و خودمانایی با شرایط محیطی( در محیط

دارای ویژگی کل بوده و مشــابه آن اســت( و حســاســیت به شــرایط اولیه 

ا ه ر یط اولیگونه به شراستم آشوبیسحساه بودن  2اشـاره کرد. شـکل 

 یهاســـتمیدر ســـدر این شـــکل مشـــخی اســـت که  دهد.نشـــان می

ماند ینم یکوچك باق تنهانهه کوچك دلخواه یاول ییك واگرایگونه آشوب

 وحـــودهـــبکل ـــوجه شـــا تـــب همچنین. کندیرشد م یینما طوربهکه بل

از نقاط انتهایی شـــروع به حرکت نماییم  هرکدامتوان گفـت که اگر از می

خواهیم شد که این از خواص یک سیستم  همگرابه نقطه شروع  درنهایت

 .است نهوگآشوب

                    
 گونه به شرايط اولیهت سیستم آشوبحساسی: 0شکل 
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 کند ویرشد م سرعتبه ینیبشیپ یگونه خطاآشوب یهادر مدل

 یاك خطیمحدود و با  زمانمدت یتواند فقط برایم ینیبشیپ درنتیجـه

ــعیرد زیمجاز صــورت پذ ینیبشیپ ــ یت فعلیرا ود ــعیس ــتم به ود ت یس

ت ی، ودــعیسـتم تصـادفیک سـیدر  کهدرحالیآن وابسـته اسـت.  یقبل

، ی. در مدل تصادفاستن آن یشـیت پیاز ودـعمسـتقل سـتم یسـ فعلی

ق از خروجی یدق ینیبشیتوان پیهم نم کوتاه زمانمدتك ی یبرا یحت

 (9صــورت رابطه )به لجسـتیکتابع نگاشـت نمونه مشـهور . مدل داشـت

 شود.می محاسبه
                           

1 (1 )n nr A r    
(9)  

اســت و پارامتر  [1و  1]یک عدد حقیقی در بازه nr(، 9در رابطه )

A  های ویژگی ایجادکـه بـه دـــریب لجســـتیک معروف اســـت، موجب

 شود. در این تابع می فردیمنحصربه

 را نشان A=6 پارامترلجسـتیک با نگاشـت نمودار مربوط به تابع  3شـکل 

 دهد.مي

 
 A=6 : نمودار تابع لجستیک با مقدار3شکل

 حافظه -4

در مسائل پویا استفاده از حافظه برای ذخیره نمودن اطلاعات مفید 

های و استفاده مجدد این اطلاعات در ردیابی مناسب پاسزگذشته 

ی شامل کل دودستهحافظه به  طورکلیبه مفید واقع شود. تواندمی مسئله

 شود. تقسیم می  14حافظه دمنیو دیگری  19حافظه صریح

 حافظه ضمني -4-1

حافظه دمنی برای ذخیره تمام اطلاعات )اطلاعات ادافی را نیز شامل 

شود. در حقیقت از این حافظه برای ذخیره تمامی شود( استفاده میمی

تر الل دارند( اســـتفاده دو یا بیش کروموزوم)هر  کروموزوماطلاعات یک 

توانــد ی توزیع الــل در جمعیــت مییعن همگراییشـــود. اطلاعــات می

دـــمنی به  حافظه نمـایش طبیعی محیط جـاری بـه کـار رود. عنوانبـه
. دگانهچنشوند. یکی حافظه دوگانه و دیگری حافظه تقسیم می دودسته

  آمده است. [21] کاربردهای حافظه دمنی چندگانه در مرجع ازجمله

 حافظه صريح -4-0

شــود و ز محیط اســتفاده میحافظه صــریح برای ذخیره اطلاعات مفید ا

د، کنبرخلاف حافظه دـمنی که حتی اطلاعات ادافی را نیز ذخیره می

حافظه صـــریح شـــامل دو نوع نماید. فقط اطلاعـات مفیـد را ذخیره می

در روش حافظه مستقیم  [.21] است و حافظه انجمنی حافظه مسـتقیم

ـــتوس آمدهدستبههای خوب حلراه ـــو یط هر فرد )اطلاعات محلی( ـ ا ـ
ــتبههای حلراه ــط همه افراد جمعیت )اطلاعات عمومی(  آمدهدس توس

های جدید شـــوند و در محیطصـــورت مســـتقیم در حافظه ذخیره میبه

در حافظه انجمنی اطلاعات  [.22] گیرندمجدد قرار می مورداســـتفاده

اطلاعات  ازجملهشـــوند های خوب ذخیره میحـلمحیطی همـاننـد راه

توان، ذخیره لیسـتی از حالات فضای ن نوع حافظه میدر ای شـدهذخیره

ــئله را نام برد ــای مس ــئله و یا احتمال رخداد یک جواب خوب در فض  مس

 گیرند. مجدد قرار می مورداستفادهو در محیط جدید  [23]

ــکل  ــیم 6ش ــتفاده در محیطتقس های پویا را بندی حافظه برای اس

 دهد.نشان می

 
 های پويابندی حافظه برای محیطتقسیم :6شکل 

هـای خوب( در یـک حافظه صـــریح حـلایـده حفظ افراد نخبـه )راه

باره . بدین ترتیب اگر بهینه دواستمستقیم برای الگوریتم به نظر جذاب 

به آن را  راحتیتواند بهدر مکـان قبلی خود ظـاهر شـــود یـک حافظه می

آن حرکت دهد. یکی از  ســـمت بهعیت را آورد و خیلی ســـریع جم خاطر

ـــت. اگر یــک محیط هــای پویــا چرخـهخواص محیط ای بودن محیط اس

ــت به نقاط چرخه ــت که نقاط بهینه ممکن اس ــد به معنای آن اس ای باش

ای هکند که اگر بهین، بنـابراین این حافظه کمک میبـازگردنـدقبلی خود 

ــت بتوان بهب  تیجهدرننمود و  را ردیابی راحتی آنه نقطه ماقبل خود برگش

 الگوریتم را افزایش داد.  همگراییسرعت 

 در حافظه جايگزينيهای راهکار -4-0-1

مختلفی ارائــه  هـایراهکـارافراد جمعیــت در حـافظــه،  جــایگزینیبرای 

 [06، 9]جایگزینی در مرجع  هایراهکاراند که چند نمونه از این شـــده
 است. آمده

 ترینترین فاصـــله )بیشبا کمدو فرد در حافظه  روشدر این   :1 راهکار

ــد کاندید کم کاراییشــباهت( انتخاب شــده و فردی که  تری داشــته باش

ام و iفرد  کاراییعنوان را به fit(i)مثال اگر طوربـه .شـــودجـایگزینی می

حافظه

ضمنی

چندگانه دوگانه

صریح

مستقیم انجمنی
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fit(j)  فرد کــاراییعنوان را بــه jاگر م در نظر بگیریم،ا fit(i)<fit(j)  ،

 نماییم و بالعک .می i دفر  جایگزینبهترین فرد جمعیت را 

𝑓𝑖𝑡(𝑗) اگر :0راهکار  ×
𝑑𝑖𝑗

𝑑𝑚𝑎𝑥
≤ 𝑓𝑖𝑡(𝑛𝑒𝑤) صورت فرد باشد درآنj ام با

 فرد کاراییرا   fit(j) شود. که در این رابطهمی جایگزینبهترین فرد فعلی 

jو ام 𝑑𝑖𝑗 فاصـله بین دو فرد i و j  ،𝑑𝑚𝑎𝑥 بین دو  ماکزیمم فاصله ممکن

 .است j و i فرد

ــت، که در این  راهکاربه  روشاین  :3 راهکار ــابهت معروف اس  روشمش

ــجرد فعلی از جمعیت، ـــبهترین ف ــشبی ایگزینـ ــتهـ ــرین فـ ه رد در حافظـ
تری نســـبت به فرد بیش کاراییگردد، بـه شـــرطی که این فرد دارای می

اقلیدســی  توان از فاصــلهگیری شــباهت میحافظه باشــد. برای اندازه

 استفاده نمود.

 بازيابي از حافظه -4-0-0

در حافظه را باید برای ردیابی بهینه جدید استفاده  شدهذخیرهاطلاعات 

ی انمود. بنـابراین بهترین زمـان برای بـازیابی اطلاعات از حافظه، لحظه

توان شـــود. برای بازیابی از حافظه میاســـت کـه محیط دچـار تغییر می
های بازیابی از اذ نمود. یکی از اســـتراتژیهـای مختلفی اتخاســـتراتژی

ن آاست که بهترین فرد از حافظه را مشخی نموده و  صورتبدینحافظه 

 [.06] بدترین فرد از درون جمعیت اصلی نمود جایگزین را

 روش پیشنهادی -7
فظ با ترکیب حافظه برای ح گونهآشوبژنتیک در این مقاله یک الگوریتم 

ــهحلراه ــب و خوش بندی جمعیت در داخل حافظه و جمعیت های مناس

های اصلی روش پیشنهادی در ادامه تشریح گام .شده استاصـلی ارائه 

های میان روش پیشنهادی های بعدی شباهت و تفاوتدر بخش اند.شده

 های مشابه آورده شده است.با دیگر روش

 ايجاد جمعیت اولیه بر اساس تئوری آشوب -7-1

که جمعیت اولیه [ 18]ژنتیک استاندارد در این روش برخلاف الگوریتم 

شود، از تئوری آشوب برای ایجاد جمعیت صورت تصادفی ایجاد میبه

های قبل بیان شد، یک طور که در بخشهمان اولیه استفاده شده است.

ادفی تری نسبت به یک سیستم تصبینی دقیقگونه پیشسیستم آشوب

اگر از  (لجستیکبع نگاشت گونه )تااز آینده دارد. در یک سیستم آشوب

به نقطه شروع  درنهایت کرداز نقاط انتهایی شروع به حرکت  هرکدام

ن . بنابرایاستگونه که این از خواص یک سیستم آشوب شودمی همگرا

در الگوریتم پیشنهادی جمعیت اولیه بر  همگراییبرای افزایش سرعت 

 شود.( ایجاد میلجستیکطبق تئوری آشوب )تابع نگاشت 

 بندیخوشه -7-0

ــه ــاخهخوش ــت بی ناظرهای یادگیر بندی یک از ش ــــک اس ه در طی آن ـ

های ای که نمونهگونهند بهشـــومی افرازهـا به یک ســـری خوشـــه نمونـه

های شـباهت به هم نزدیک هســتند و با نمونه ازنظرموجود در هر خوشـه 

ــه ــتند. معیارهای زیموجود در دیگر خوش  رایـــــادی بـــــها متفاوت هس

ــباهت وجود دارد که یکی از این معیارها میاندازه تواند فاصــله گیری ش

 هایی که به هم شبیه هستند فاصلهاقلیدسـی بین دو نمونه باشـد. نمونه

ه گیرند. بتری نســبت به هم دارند و در یک خوشــه قرار میاقلیدســی کم

ی از یکگویند. بندی مبتنی بر فاصــله میبندی، خوشــهاین نوع خوشــه

بندی مبتنی بر فاصله، روش مبتنی بر مرکز است. مرکز شـههای خوروش

های آن خوشــه نمایش داد. توان از طریق میانگین دادههر خوشــه را می

های شـــبیه به مرکز خوشـــه به آن داده 17این روش مبتنی بر میانگیندر 

ندی بادی از یک خوشهـن روش پیشنهـکنند. در ایوشه تعلق پیدا میـخ

و مرکز هر خوشــه برابر میانگین  شــده اســتاســتفاده  مبتنی بر میانگین

که افراد  است صـورتبدین موردنظرو ایده ، اسـتافراد درون هر خوشـه 

شــوند. تعداد بندی می( در جمعیت اصـلی و حافظه خوشــههاکروموزوم)

تعداد  ند.هســت برابر باهمها در جمعیت اصــلی و جمعیت حافظه خوشــه
اشته د به سزایی تأایرروش پیشـنهادی  اییکار تواند بر روی ها میخوشـه

 تشریح شده است. ودـوحبهباشـد و این مودـوع در بخش نتایج تجربی 

 تریننوعی تنوع را که یکی از اصـــلیبه دتوانبنـدی جمعیـت میخوشـــه

ـــت را حفظ  پویـاهـای هـای موجود در محیطچـالش  درواقع. نمـایــداس

ی خوبی محلی بهشود که فضای جستجوبندی جمعیت باع  میخوشـه

مورد جســـتجو قرار گیرد و  به بهبود جســـتجوی محلی توســـط افراد هر 

ـــه کمــک می نمـایــد. هر فرد هم برای درج در جمعیــت و هم برای خوش

افراد  بندیقرار گیرد. در این خوشه به خود متناظربازیابی باید در خوشه 

ـــبشــه بندی افراد در هر خوشــوند. رتبهبندی میدرون هر خوشــه رتبه ر ـ

ـــک اسـاه ـــهآن اراییـ بندی و تناظر میان نحوه خوشه 9شکل  .اسـت اـ

 دهد.نشان میدر دو جمعیت ها را خوشه

 

 
    های دو جمعیتبندی و تناظر میان خوشه: نحوه خوشه9شکل 

 حافظه -7-3

ه بوده ک مستقیم از نوع حافظه صـریح روشدر این  مورداسـتفادهحافظه 

ــد. در ادامه نحوه بدر بخش ــیح داده ش ــته تود ــانی و ههای گذش روزرس

طبق نظریه  مورداســـتفادهحافظه  اســـت. آورده شـــدهبازیابی از حافظه 

 .دشــومقداردهی اولیه می لجســتیکیتابع نگاشــت  بر اســاه  آشــوب و

×0/1 برابر (mem_size) موردنظراندازه حافظه  𝑁 کهاســت . 𝑁  اندازه

ـــی جمعیت ـــا همان تعداد افـ  روزرســانی حافظه درهب .اسـتراد جمعیت ـ

انی روزرسهصورت که اگر ببدین، گیردهای زمانی تصادفی صورت میبازه
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روزرســـانی هصـــورت گیرد، ب  𝑟𝑎𝑛𝑑(5,10) فعلی حـافظه در بازه زمانی

𝑡 بعدی در زمان + 𝑟𝑎𝑛𝑑(5,10) است. 

 روزرساني حافظههنحوه ب -7-3-1

بنابراین باید یک  استسـازی اطلاعات محدود رای ذخیرهاندازه حافظه ب

روزرســانی هبرای بروزرســانی حافظه اتخاذ نمود. همناســب جهت ب کارراه

های در بخش ذکرشـــده هایراهکارمتفاوتی نســـبت به  روشحافظه از 
فراد موجود در به هر یک از ا روشدر این  اسـتفاده شـده اسـت.گذشـته 

شود. افراد در مرحله اختصاص داده می سن بنامحافظه یک مشـخصـه 

اول ورودشـان به حافظه دارای سـن صفر هستند و در هر نسل یک واحد 

حافظه پر شود و نیاز  زمانی کهگردد.  در این روش ها ادافه میبه سن آن

داشـته باشد سن افراد طبق یک رابطه ترکیب خطی از سن  جایگزینیبه 

برای  شـــود. رابطه ترکیب خطیبه میها محاســـآن کاراییواقعی افراد و 

  شود.( بیان می11صورت رابطه )هب محاسبه سن افراد

(12) 𝑎𝑔𝑒𝑖 = 𝑎𝑔𝑒𝑖 + 1 + 𝑟 × 𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠𝑖 , 
∀ 𝑖 = 1…𝑚,∀ 𝑟  ϵ (0,1) 

انـدازه حافظه را  mنرخ کـارایی اســـت و   𝑟 ( پـارامتر11در رابطـه )

است که اگر حافظه پر شود  صورتایده موردنظر بدین کند.مشخی می

ــلی انتخاب و نیاز به به ــد بهترین فرد جمعیت اص ــته باش ــانی داش روزرس

ـــکه میزان کارایی این فشـده و درصورتی ـــرد بیـ ـــتر باششـ د جایگزین ـ

ر روزرسانی حافظه دکد مربوط به بهگردد. شبهترین فرد حافظه میجوان

ــکل  ــبه 6ش ــت. در این ش ــده اس بهترین فرد از جمعیت  𝐵𝑝کد آورده ش

ترین فرد از حافظه را مشــخی جوان 𝑀𝑠𝑒𝑙. کنداصــلی را مشــخی می

 بیانگر ســن فرد𝑎𝑔𝑒𝑖 .بیانگر کارایی برای هر فرد اســت  fitness. کندمی

iام از جمعیت حافظه است. 

Algorithm 1: memfunction(mem) 

Input: m is memory size; 𝑟𝜖 (0,1). 

Output: ∅ 

1. initialize memory randomly 

2. 𝑎𝑔𝑒𝑖= 0 

3. every generation: 

𝑎𝑔𝑒𝑖 = 𝑎𝑔𝑒𝑖 + 1 + 𝑟 × 𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠𝑖 , 
4. if  it is time to update memory 

𝐵𝑝i s the best individual of the population 

select memory individual 𝑀𝑠𝑒𝑙with the lowest age 

if fitness(𝑀𝑠𝑒𝑙) < fitness (𝐵𝑝) 

memory individual 𝑀𝑠𝑒𝑙 is replaced by 𝐵𝑝 

end of if 

5. end of if 

 روزرساني حافظههنحوه ب: 4شکل 

 نحوه بازيابي از حافظه -7-3-0

دچار گیرد که محیط در این روش بازیابی از حافظه زمانی صورت می

ز است که بهترین فرد ا صورتبدینتغییر شود. نحوه بازیابی از حافظه 

. زمان تغییر در شودمیبدترین فرد از جمعیت اصلی  جایگزینحافظه 

 شود که اگر شایستگی برای یکی از افرادشناسایی می صورتبدینمحیط 

 ر درتغیی الگوریتم این صورتجمعیت در ارزیابی مجدد تغییر نماید در 

ایده  .و باید بازیابی از حافظه انجام گیرد را شناسایی نموده محیط 

را که بهترین فرد در هر خوشه از حافظه  است صورتبدین موردنظر

مشخی نموده و بدترین فرد از هر خوشه جمعیت اصلی نیز مشخی 

 های حافظه و جمعیتصورت نظیر به نظیر در خوشهبه جایگزینیشده و 

خوشه مربوط به  𝑞𝑥 ها وتعداد خوشه 𝑝 . اگرردگیاصلی صورت می

خوشه مربوط به حافظه را مشخی نماید، در این  𝑞𝑚 جمعیت اصلی و

 همچنینترین فرد از هر خوشه در حافظه انتخاب و صورت شایسته

خاب شده و ـی نیز انتـیت اصلـه از جمعـر خوشـرد از هـبدترین ف

ی رد جمعیت اصلـرین فـدتـن بـایگزیـه جـافظـرد حـف نـریـتهـشایست

ام از جمعیت -r شده خوشهفرد انتخاب 𝑗𝑟 صورت که اگرود. بدینـشمی

حافظه باشد این فرد دارای بالاترین شایستگی در خوشه مربوط به خود 

در جمعیت  متناظراز خوشه  شدهانتخاببدترین فرد  جایگزینبوده و 

از هر خوشه  شدهخارجاهد شد )هر فرد خو است 𝑑𝑟 اصلی که همان فرد
باید در خوشه متناظر با همان خوشه قبلی خود در جمعیت اصلی قرار 

𝑥𝑗𝑟 گیرد( که در حقیقت
= 𝑚𝑒𝑚𝑗𝑟

 جایگزینیگر همان است که بیان 

بدترین فرد از هر خوشه جمعیت اصلی با بهترین فرد از خوشه متناظر در 

 7صورت شکل هحوه بازیابی اطلاعات از حافظه بن. استجمعیت حافظه 

 نشان داده شده است.

 
 : نحوه بازيابي از حافظه7شکل 

دهد بهترین فرد از هر خوشـــه نشـــان می 7طور که شـــکل همـان

 ینجایگزحافظه با بدترین فرد از خوشه متناظر خود در جمعیت اصلی 

مراکز  m های جمعیت اصـلی وشــهمراکز خو p ،9شـود. در شــکل می

 و خوشــه بهترین فرد از هر best همچنینو  اســتهای حافظه خوشــه
worst  ــه ــتبدترین فرد از هر خوش ــنهادی روش . اس در این روش پیش

دهد و هم با یک جســـتجوی محلی را بهبود هم  به نحویبندی خوشــه

 عیتتواند تنوع را در جمها میمناسـب در خوشه جایگزینیاسـتراتژی 

ــتببا  همچنینافزایش دهد.  ــاطلاع ادلـ ــهبین خوشه اتـ  ی متناظراـ

این  .یافته استنوعی دامنه جسـتجوی سـراسری در الگوریتم بهبود به

را  همگراییتوازن میان جسـتجوی سـراسری و محلی به نحوی سرعت 

تولید  و به الگوریتم ژنتیک کد مربوطدهد. شبهدر الگوریتم افزایش می

بیان شــده اســت.  popfunction صــورت تابعالگوریتم به نســل در این

طور که بیان شـــد روش پیشـــنهادی ترکیبی از الگوریتم ژنتیک همـان
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 کد الگوریتم ژنتیک، که شــبهاسـتبندی و حافظه اسـتاندارد با خوشــه

 8یک تابع در شــکل  صــورتبهبرای اســتفاده در بدنه اصــلی الگوریتم 

 9صورت شکل ه روش پیشنهادی بهکد مربوط بشبه بیان شـده اسـت.

 . است
Algorithm 2: popfunction(x) 

function { 

Repeat  
 initialize population 

 evaluate the individual fitness of a certain proportion of the population  

 Apply the ranking evaluation individuals 

 select pair of best solution with roulette wheel strategy 

5 apply crossover operator 

 apply mutation operator 

 until termination condition 

8 end 

} 

 استاندارد ژنتیککد مربوط به الگوريتم شبه :8شکل 

Algorithm3: Proposed Algorithm 

Input: N, D, MCN, 𝑥𝑗
𝑚𝑖𝑛

, 𝑥𝑗
𝑚𝑎𝑥

, mem_size 

Output: BEST Solution, BEST Fitness, offline error 

 Begin 

 initialize x and mem with chaos theory    

               % x is population and mem is memory population 

 𝑓𝑖 = 𝑓𝑖𝑡(𝑥:𝑖)   % 𝑓𝑖  is fitness for population 

 𝑚𝑖 = 𝑓𝑖𝑡(𝑚𝑒𝑚𝑖)% 𝑚𝑖 is fitness for memory population 

5 update_mem=1 

 update_time=rand(5,10) 

 𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 =  1  

8 Repeat  
9 update_mem: 

 update_mem=0 

 mem=update_memfunction(mem,x) 

 update_time=rand(5,10)+cycle 

 cx=update_popfunction(x)   % cx is current x 

 𝑐𝑓𝑖 = 𝑓𝑖𝑡(𝑥:𝑖)    % fitness for current x 

5 if  (∃𝑖: ((𝑓𝑖𝑡(𝑚𝑒𝑚𝑖) ≠ 𝑚𝑖) ∨ (𝑓𝑖𝑡(𝑥𝑖) ≠ 𝑓𝑖))) 

𝐶ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒𝐹𝑙𝑎𝑔 = 1%Change detected and reuse memory  

1- 𝒎𝒊 = 𝒇𝒊𝒕(𝒎𝒆𝒎:𝒊) ,    𝒇𝒊 = 𝒇𝒊𝒕(𝒙:𝒊)  

2- 𝒎𝒒𝒎 = 𝒄𝒍𝒖𝒔𝒕𝒆𝒓(𝒎𝒆𝒎, 𝒑) %p is number of clusters  

 3- select 𝒋𝒓 ∈ 𝒎𝒒𝒓  ∀ 𝒓 ∈ {𝟏… 𝒑} 

 subject to   𝒎𝒋𝒓
≤ 𝒎𝒍  ∀ 𝒍 ∈ 𝒒𝒓 

4- 𝒙𝒒𝒙 = 𝒄𝒍𝒖𝒔𝒕𝒆𝒓(𝒙, 𝒑)  

5- select 𝒅𝒓 ∈ 𝒙𝒒𝒓  ∀ 𝒓 ∈ {𝟏… 𝒑} 

 subject to   𝒇𝒅𝒓 ≥ 𝒇𝒍  ∀ 𝒍 ∈ {𝟏 …𝒑}  

 6- 𝒙𝒅𝒓
= 𝒎𝒆𝒎𝒋𝒓

      ∀ 𝒓 ∈ {𝟏… 𝒑} 

 If (𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒_𝑡𝑖𝑚𝑒 ≥ 𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒)  

 𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 =  𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 +  1  

8 Until cycle = 𝑀𝐶𝑁  

9 End 

 کد مربوط به روش پیشنهادیشبه :5شکل 

 هشدذخیرهدر اثر تغییر در محیط بايد از اطلاعات  14مرحله در 
 4در حافظه برای محیط جديد استفاده نمود که اين مرحله خود در 

صورت زير تشريح گیرد که اين شش مرحله بهمختلف صورت مي مرحله

 شوند.مي

افظه محاسبه ـیت اصلي و جمعیت حـرای جمعـب اراييــک :1 لهــمرح

 گردد.مي

 شود.بندی ميجمعیت حافظه خوشه :0 مرحله

شــود ز هر خوشــه از جمعیت حافظه انتخاب ميبهترين فرد ا :3مرحله 

ـــت که بیش  ترينکـه در حقیقت بهترين فرد از اين جمعیت فردی اس

 را داراست. کارايي

 شود.بندی ميجمعیت اصلي خوشه :6مرحله 

شـــود جمعیت اصـــلي انتخاب مي هر خوشــهبدترين فرد از  :9مرحله 

 ست(.ا را دارا يکارايترين بدترين فرد از هر خوشه فردی است که کم)

ـــه در حافظه  :4مرحله  بدترين فرد از  جايگزينبهترين فرد از هر خوش

 .شودميخوشه متناظر در جمعیت اصلي 

 های مشابه يانگ های روش پیشنهادی با روششباهت -7-6

 ستاتوسط يانگ  شدهارائههای روش پیشنهادی از جهاتي شبیه به روش
 شوند:بیان ميصورت زير هها بکه برخي از اين شباهت

سازی اطلاعات استفاده رای ذخیرهـافظه بـر دو روش از يک حـه .1

 نمايند.مي

هر دو روش از حافظه برای حفظ سطحي از تنوع در جمعیت استفاده  .0

 نمايند.مي

شود از حافظه اطلاعات محیط دچار تغییر مي زماني کههر دو روش  .3

 کنند.را بازيابي مي

 های مشابه يانگوشهای روش پیشنهادی با رتفاوت -7-9

ــاني هروش پیشــنهادی از يک نوع اســتراتتی متفاوت برای ب .1 روزرس

 نمايد.حافظه استفاده مي

ش پیشــنهادی برای مقداردهي اولیه حافظه و جمعیت اصــلي از ور .0

ها که جمعیت برخلاف ديگر روشنمايد )نظريه آشـوب استفاده مي

 شوند(.مقداردهي اولیه تصادفي مي

ـــنهادی ارو .3 ـــهش پیش ـــتراتتی بندی بز يک نوع تکنیک خوش ا اس

ی بندکه در اين تکنیک خوشــهطورینمايد، بهمتفاوت اســتفاده مي

بندی جمعیت اصـلي را خوشه طکه فقيانگ  CPSO برخلاف روش

ـــهنمي بنـدی نموده و تبادل مـايـد، اين روش حـافظـه را نیز خوش

های هـــوسط خوشـــمعیت اصلي و حافظه فقط تاطلاعات میان ج

محلي را در  ینوعي جســتجوگیرد و اين ايده بهتناظر صــورت ميم

 الگوريتم بهبود داده است. 
ــدهارائههای با حافظه روش .6 ــائل محک  ش ــط يانگ بر روی مس توس

روش پیشنهادی از مسئله محک  کهدرحالياند ديگری آزمايش شده

های پويا اســتفاده نموده ســازی محیطهای متحرک برای شــبیهقله

 است.

 یچیدگي محاسباتي روش پیشنهادیپ -7-4

روزرساني هب و بندیاصلي روش پیشنهادی شامل خوشه هایمؤلفه

 بندی برای روش پیشنهادی فقط يکبار باشند. عملیات خوشهمي حافظه

گیرد. اين عملیات بعد از تغییر در محیط انجام انجام ميدر هر بار تغییر 

𝑖𝑡𝑒 م،راهای اين الگوريتـ، پس تعداد کل اجشودمي

𝑐𝑓
 𝑖𝑡𝑒 که استبار  

دهنده فرکانس تغییرات نشان 𝑐𝑓و  کاراييدهنده تعداد محاسبه نشان

 . است
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 : نمودار گردش کار برای روش پیشنهادی12شکل 

 بهرتـم با توجه به این مودوع پیچیدگی محاسباتی روش پیشنهادی از

𝑂 (
𝑖𝑡𝑒

𝑐𝑓
× (𝑀 × 𝐼 × 𝑘 + 𝑀 × log𝑀) + 𝑖𝑡𝑒 × 𝐵) که، است k. I, M و 

B بندیم خوشهـوریتـای الگـهداد چرخهـیت، تعـبه ترتیب اندازه جمع ،

بندی و زمان اجرای تابع کارایی است. ها در الگوریتم خوشهتعداد خوشه

ی کارایی افراد صرف ازـسرتبـبا توجه به آنکه اصل زمان مصرفی در م

𝑂 توانیم فرض کنیم که از جن شود، مرتبه الگوریتم را میمی (
𝑖𝑡𝑒

𝑐𝑓
×

𝑀 × log𝑀) است. خواهد بود که باحالت ساده آن یکسان  

 نمودار گردش کار برای روش پیشنهادی -7-7

نمودار گردش کار برای روش پیشنهادی  شدهارائهبرای درک بهتر مودوع 

برای روش  شدهترسیمدر این نمودار  داده شده است. نشان 11در شکل 

ی دـبنهــط خوشـپیشنهادی مشخی است که در صورت تغییر در محی

شود. بازیابی از حافظه ی و جمعیت حافظه انجام میـرای جمعیت اصلـب

 روزرسانی برایگیرد که تغییر در محیط رخ دهد. بهنیز زمانی صورت می

برای  روزرسانیگیرد. بهتم ژنتیک صورت میجمعیت اصلی مطابق الگوری

ان شد صورت ـای قبلی بیـهاری که در بخشکیز مطابق راهـافظه نـح

گیرد. شرط خاتمه در این روش پیشنهادی تعداد تکرارهایی است که می

ها رسیدن به پایان تکرار  در صورتین روش در نظر گرفته شده است. ابرای 

 یابد.الگوریتم خاتمه می

 نتخاب الگوريتم پیشنهادیدلايل ا -7-8

 ــتقیم برای ذخیره راه ــریح مس ــتفاده از حافظه ص های مفید حلاس

گـذشـــتـه و اســـتفاده مجدد از این اطلاعات در صـــورت تغییر در 

  کند.کمک شایانی می کاراییبه افزایش  پارامترهای مسئله

  حفظ تنوع در حین اجرای الگوریتم و ایجــاد تنوع بعـد از تغییر در

 کاراییبندی باع  افزایش ســـتفاده از حافظه و خوشـــهبـا ا محیط

 شود.الگوریتم می

  باع  افزایش  نظریه آشـــوب بر اســـاهمقـداردهی اولیـه جمعیـت

 شود.در الگوریتم می همگراییسرعت 

 های مسئله در صورت تغییر در محیطردیابی مناسب پاسز 

  حل مشــکل نامعتبر بودن حافظه افراد در صــورت تغییر در محیط

 وسیله یک حافظه مناسبهب

  بهبود جســـتجوی محلی در الگوریتم بـا اســـتفـاده از یـک تکنیک

 بندی مناسبخوشه

 هاآزمايش -8

روش پیشنهادی باید از تابع محکی  کاراییو تست  هابرای انجام آزمایش

اید. سازی نمخوبی بتواند یک محیط پویا را شبیهاستفاده شود که به

ع ها از تابادی و مقایسه آن با سایر روشجهت آزمایش بر روی روش پیشنه

 هایها در محیطن الگوریتمــسازی ایهای متحرک برای شبیهمحک قله
شود. در ادامه تنظیمات مربوط به پارامترهای تابع محک پویا استفاده می

ا ذکر های پویهای متحرک برای ارزیابی الگوریتم پیشنهادی در محیطقله

 ،FMSO [13]، CPSO [11]های دی با روشد. روش پیشنهاـونـشمی

mQSO [7]، rPSO [09 ،]Cellular PSO [26،] ESCA [27،] 

CESO [28 ]و CPSOR [9] ازجملههای با حافظه با روش همچنین  

Memory/Search [9] ،SEAm  [17] و RIm [29 ] .مقایسه شده است

ه د کهایی صورت گیر در این مقاله سعی شده است که مقایسه با روش

باشد و بر روی یک مسئله  برابرها با شرایط روش پیشنهادی شرایط آن

برای  اینجادر های متحرک( آزمایش شده باشند. محک )محک قله
mQSO یاز پیکربند (q9+9)12  گروه  11استفاده شده است که در آن

 9دارای  ذره خنثی و 9ا دارای ـهروهـک از گـشود و در آن هر یایجاد می

برای این الگوریتم شعاع کوانتوم برابر  همچنینباشند. ذره کوانتوم می

تعیین شده است. برای  9/31برابر  همگراییو شعاع دفع و شعاع  9/2

 بله

 شروع

ایجاد جمعیت اصلی و جمعیت حافظه 

 طبق نظریه آشوب

ارزیابی کارایی برای افراد جمعیت 
 اصلی و حافظه

روزرسانی افراد جمعیت اصلی و به

 حافظه

تغییر در محیط 
 رخ داده است؟

بندی جمعیت اصلی و خوشه

 حافظه

 بازیابی حافظه

 شرط خاتمه؟

 پایان

 بله

 خیر

 خیر
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، شعاع دفع 11های فرزند برابر ماکزیمم تعداد گروه FMSO الگوریتم

فرزند  هایروه، تعداد ذرات در گروه والد و گ09های فرزند برابر مابین گروه

 cellular PSOدر نظر گرفته شده است. برای  11و  111برابر  به ترتیب

با شعاع  18مور  همسایگیسلول و  129بعدی با  9یک آتاماتای سلولی 

ابر سرعت ذرات بر  بیشینهسلول در فضای جستجو به کار رفته است.  2

و شعاع  11رای هر سلول برابر و ماکزیمم تعداد ذرات ب همسایگیشعاع 

جستجوی محلی  همچنینتعیین شده است.  9/2جستجوی محلی برابر 

رحله اجرا ـک مـرای یـط بـر در محیـرا همه ذرات پ  از مشاهده تغیی

و اندازه  111اندازه جمعیت اصلی برابر  CPSO کنند. برای روشمی

درایب  CPSOدر نظر گرفته شده است. در روش  31ترین زیرگروه بزرگ

 8/2در سرعت ذره به ترتیب برابر  2c و 1cاجتماعی و شناختی  هایمؤلفه

. (29/0)ت ـفرض شده اس 2c و 1cمیانگین  w ینرسیو وزن ا 3/1و 
در نظر گرفته شده است. برای  7/1پارامتر همپوشانی در این روش برابر 

اندازه  RIm و SEAmو  memory/search سه روش مبتنی بر حافظه

 1. جدول است 111و اندازه جمعیت اصلی برابر  11ه برابر حافظ

د که دههای متحرک را نشان میمربوط به تابع قله فرضپیشتنظیمات 

 ذکرشده. پارامترهای است [17]مقادیر آن مبتنی بر سناریوی دوم برانک 

صورت های گذشته بههای متحرک در بخشبرای مسئله محک قله

مربوط به الگوریتم  پارامترهای 2دول ج اند.مختصر معرفی شده

از  هااز سایر الگوریتم آمدهدستبهدهد. نتایج پیشنهادی را نشان می

ها در محیط استخراج شده است. تمامی آزمایش هاآنمرجع مربوط به 

 افزار متلب صورت گرفته است. نرم

 متحرک یهاتابع قله یبرا پارامترهامات استاندارد یتنظ :1جدول 

 مقدار رامترپا

 12 هاتعداد قله

 راتییفرکانس تغ
) 

9222 

 7 هارات ارتفاع قلهییشدت تغ

 1 هارات عرض قلهییشدت تغ

 مخروطي هاشکل قله

 1 هازان حرکت مکان قلهیم

 9 (A)جستجو  یابعاد فضا

 [72 و 32] (H)  هامحدوده ارتفاع قله

 [10 و 1] (W)ها محدوده عرض قله

 92 (I)ها اندارد قلهارتفاع است

 [122 و 2] جستجو یفضا یمحدوده

 𝜆 2پارامتر 

 1 (s)طول تغییرات 

 پارامترهای الگوريتم پیشنهادی :2 جدول

 

 

 

 

 

 

 

هـای مختل  بر روی پــارامترهـای مختلفی برای الگوریتم انجــام آزمـایش

های در ادامه در جداول مختل  مورد گرفته اســـت که نتایج این آزمایش

های های دیگر قرار گرفته اســـت. در آزمایشارزیـابی و مقایســـه با روش

اســت )این پارامتر  111صـورت اابت و برابر اندازه جمعیت بهگرفته انجام

بار اجرای مکرر  31گیری از تغییر است( و مقایسه بر اساه میانگینقابل

 31قله و  11و با  922طور مثال در فرکان  الگوریتم انجام شده است. به

خطی برابر مقدار بـار اجرای مکرر الگوریتم مقـدار میـانگین خطـای برون

 منزله بهتر بودن الگوریتم ازاســـت که پایین بودن این مقدار به 8598/1

روش پیشنهادی را تشریح  11ت. شکل ــــا محیط اســــاری بـــنظر سازگ
گونه که مشخی است روش پیشنهادی از نماید. در این شـکل همانمی

خوشـه تشــکیل شــده اسـت. در هر خوشــه جمعیت اصــلی و جمعیت  3

ــکل بهحافظه قرار دارند. نقش حاف خوبی نمایان اســت. در ظه در این ش

ه ای کجایی یک قله، حافظهاین شکل مشخی است که در صورت جابه

ــت به ــه داراس ســرعت قله جدید را ردیابی بالاترین کارایی را در آن خوش

بهترین فرد  11دهد. در شکل نموده و جمعیت را به سـمت آن سـوق می

ــت که به مرکز جدید ق ــه فردی اس ــت. بهترین له نزدیکاز هر خوش تر اس

ین تر است. بدترای اسـت که به مرکز جدید قله نزدیکحافظه نیز حافظه

 ترین فاصله راله بیشـدید قـز جــرکــفرد از هر خوشه فردی است که از م

ــروزرسانی مناسداشته باشد. به ــب حافظـ ــه بـ شود در هر زمان اع  میـ

مودـــوع به افزایش ســـرعت بهترین افراد در حـافظه قرار گیرند و همین 

نماید. در این روش بدترین فرد همگرایی در الگوریتم کمک شـــایانی می

از هر خوشــه مشــخی شــده و این فرد از خوشــه با بهترین فرد حافظه 
ر های مشابه دشود. مزایای روش پیشنهادی نسبت به روشجایگزین می

ن ست. در ایبندی استفاده شده اروزرسانی حافظه و نحوه خوشهنحوه به

بندی بنـدی جمعیت اصـــلی، حافظه نیز خوشـــهروش علاوه بر خوشـــه

ها در حافظه و جمعیت اصـــلی برابرند. تبادل شـــود. تعـداد خوشـــهمی

هـای متناظر باهم در جمعیت اصـــلی و حافظه اطلاعـات میـان خوشـــه

ــورت می ــهص ی خوبکه تنوع را بهبندی علاوه بر اینگیرد. این روش خوش

 ود.شنماید، باع  بهبود جستجوی محلی نیز میحفظ می در الگوریتم

ها را در روش افراد جمعیت به مرکز قله همگراییرونـد  12شـــکـل 

 12گونه که در شـــکل دهد. همانمرحله نشـــان می 11پیشـــنهادی در 

ـــسرعت به مش پیشنهادی بهشـود رودیده می شده و  همگراها راکز قلهـ

ــد خیلی بالایی از با همگراییتنها دارای ســرعت نه ــت بلکه درص لایی اس

 مقدار پارامتر

 کران پايین

 
2 

 کران بالا

 
122 

 تعداد افراد جمعیت

 
122 

 12 اندازه حافظه
 احتمال تقاطع

 
4/2 

 احتمال جهش
 

0/2 

های جمعیت اصليتعداد خوشه  0 

های جمعیت حافظهتعداد خوشه  0 
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اند که این مودوع یکی ها نیز توسط افراد جمعیت پوشش داده شدهقله

ــتهای پویا های تکاملی در محیطاز نقاط قوت الگوریتم ــکل  .اس  12ش

ــخیبه ــوح مش ــد خیلی بالایی از قله ود ــت که درص ــط افراد  هااس توس

 دلیلبه توســط افراد  هاقلهاند. این پوشــش جمعیت پوشــش داده شــده

ــدهتنوع  ــه ایجادش ــط روش خوش ــت که در این توس ــبی اس بندی مناس

 طور که گرفته شـده است. همان به کارالگوریتم 
 
یک  نیز بیان شد در قبلا

ـــپویا ه محیط ـــهدف تنـ ی ، بلکه باید تمامنیستحل ا یافتن بهترین راهـ

حیط پویا یک ها در طول اجرای الگوریتم ردیابی شـــوند. در یک محلراه

 حل که راه
 
بهینه محلی بوده ممکن اسـت در صورت تغییر در محیط  قبلا

ــراســری تبدیل شــود. بنابراین این پوشــش تمامی قله ا در هبه بهینه س

خوبی حل نموده و این الگوریتم را هفضـای مسئله این چالش اساسی را ب

 به یک الگوریتم کارا و مناسب تبدیل نموده است.

 

 
 : تشريح روش پیشنهادی با شکل مناسب11شکل 

1  0  

3  6  
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9  4  

7  8  

5  12  

 ها در حین اجرای الگوريتمشدن افراد جمعیت به مرکز قله همگرا: نحوه 10شکل 

 های بررسي پارامتر فرکانس تغییرات مختلف با تعداد قله -8-1

 پیشنهادی مختلف برای روش

خطي را برای ه ترتیب مقدار میانگین خطای برونب 9و  6، 3جداول 

و با تعداد  9222و  1222، 922های تغییر روش پیشنهادی در فرکانس
ادی در ـروش پیشنه عـدرواقند. ـدهای مختلف نشان ميـههـقل

های تغییر بالا آزمايش شده است. در های تغییر پايین و فرکانسفرکانس

غییر تتری دچار یط در تعداد تکرارهای کمهای تغییر پايین محکانسفر

نمايد. ر ميترای الگوريتم مشکلـرا ب تغییريافتهشود و رديابي بهینه مي

تری برای جستجوی ها زمان بیشهای تغییر بالا الگوريتمدر فرکانس

برای  نظرموردرديابي بهینه  درنتیجهدر اختیار دارند و  تغییريافتهبهینه 
نشان  9و  6، 3 هایولدر جد آمدهدستبهنتايج  .استتر الگوريتم راحت

ای ههای تغییر مختلف و با تعداد قلهدهد روش پیشنهادی در فرکانسمي

 .استها تری نسبت به ساير روشمناسب کاراييمختلف دارای 

 922های مختلف و فرکانس با تعداد قله خطيبرونخطای  میانگین: 3جدول 

 FMSO mQSO CPSO rPSO Cellular PSO یشنهادیتم پيالگور هاتعداد قله

1 1192/1 98/07 47/33 0901/16 07/6 6/13 
9 5496/2 69/15 51/11 6256/34 15/14 43/5 
12 8598/2 04/18 40/5 5105/02 36/17 60/5 
02 8457/2 36/17 75/8 1199/13 24/17 86/8 
32 8818/2 35/14 82/8 8327/12 58/14 88/7 
62 5357/2 36/19 99/8 1035/12 64/14 83/7 
92 8605/2 96/19 94/8 0871/5 77/19 40/8 
122 7958/2 87/10 96/8 7704/0 99/16 38/11 
022 7669/2 90/11 15/8 8333/4 62/13 36/11 
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 1222های مختلف و فرکانس با تعداد قله خطيبرونخطای  میانگین: 6جدول 

 FMSO mQSO CPSO rPSO Cellular PSO یشنهادیتم پيالگور هاتعداد قله

1 0218/2 60/16 4/18 5393/8 56/1 77/4 
9 0349/2 95/12 94/4 4000/8 77/13 32/9 
12 0249/2 62/12 71/9 6815/7 99/19 19/9 
02 1564/2 33/12 52/9 1231/4 96/19 30/9 
32 1590/2 24/12 20/4 6689/9 38/16 53/9 
62 1567/2 89/5 00/4 9710/9 11/16 59/9 
92 1802/2 96/5 52/9 1718/9 79/13 99/9 

122 1563/2 77/8 68/4 0400/6 07/10 07/4 
022 1935/2 24/8 18/4 7600/3 30/11 21/4 

 9222های مختلف و فرکانس با تعداد قله خطيرونبخطای میانگین : 9جدول 

 CPSOR FMSO mQSO CPSO rPSO Cellular PSO یشنهادیتم پیالگور هاتعداد قله

1 2103/2 2394/2 66/3 27/9 16/2 94/2 99/0 

9 2119/2 2965/2 56/0 81/1 70/2 00/10 48/1 

12 2754/2 955/2 11/3 79/1 94/1 58/10 781/1 

02 2460/2 754/2 34/3 76/0 95/1 75/10 42/0 

32 2980/2 29/1 08/3 07/3 98/1 39/10 53/0 

62 2960/2 - 04/3 42/3 91/1 37/11 16/3 

92 2495/2 584/2 00/3 49/3 96/1 36/11 04/3 

122 2405/2 24/1 24/3 53/3 61/1 73/5 61/3 

022 2945/2 565/2 86/0 84/3 06/1 52/8 62/3 

 

بررسي پارامتر شدت تغییرات بر روی روش پیشنهادی در مقايسه   -8-0

 هابا ساير روش

ا به هبیانگر اين است که طول تغییرات در قلهها شدت تغییرات در قله

های در حال هر چه شدت تغییرات در طول قله درواقعچه میزان باشد و 

تر شکلمريتم برای رديابي پاسخ بهینه نیز تر باشد کار الگوتغییر بیش

مناسب روش پیشنهادی را با  کارايي 4نتايج حاصل از جدول  شود.مي

های در حال تغییر در مقايسه با ساير در قلهیرات مختلف ـطول تغی

 دهد.ها نشان ميروش

 هاطول تغییرات مختلف برای قلهبا برای روش پیشنهادی  خطيبرون: میانگین خطای 4جدول 

 الگوريتم
 هاطول تغییرات قله

2 1 0 3 6 9 

 2931/2 2961/2 2460/2 2742/2 2754/2 1267/2 هادیروش پیشن

CPSOR 618/2 955/2 865/2 546/2 38/1 45/1 

CPSO 649/2 719/2 863/2 511/2 557/2 28/1 

mQSO 18/1 79/1 62/0 2/3 95/3 06/6 

rSPSO 76/2 92/1 87/1 6/0 52/0 09/3 

ESCA 70/1 93/1 97/1 47/1 70/1 78/1 

CESO 98/2 38/1 78/1 23/0 03/0 90/0 

 ادیبررسي پارامتر اندازه حافظه بر روی روش پیشنه -8-3

ترين های مناسب يکي از مهمحلاندازه حافظه برای ذخیره راه

هادی را با ـروش پیشن 7دول ـ. جاستپارامترهای روش پیشنهادی 

مورد بررسي  های تغییر مختلفو در فرکانس های حافظه مختلفاندازه

 کاراييگیری عنوان معیاری برای اندازهبه خطيبرونرار داده و  از خطای ق

پارامترهای  کند.های مختلف استفاده مينهادی در اندازهروش پیش

های متحرک همان پارامترهای له محک قلهـدر مسئ ادهـورداستفـم

مشاهده  4گونه که از جدول همان .است 1فرض موجود در جدول پیش

های و در فرکانس شود در روش پیشنهادی با افزايش اندازه حافظه مي

ش برای رو کارايينیز افزايش يافته و خطي خطای برونتغییر پايین 

 آيد.پیشنهادی پايین مي
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 های تغییرات مختلفو در فرکانس های مختلف حافظهبرای روش پیشنهادی با اندازه خطيبرون: میانگین خطای 7جدول 

 تغییراتفرکانس 
 اندازه حافظه

12 02 32 62 92 122 

122 203/6 912/4 203/12 03/16 17/14 13/02 

022 215/6 312/4 711/5 12/16 54/19 02/15 

922 420/0 105/6 028/4 725/8 525/8 14/10 

0922 2610/1 524/1 106/3 821/9 220/7 402/5 

9222 2754/2 1054/2 7712/2 241/1 102/0 728/4 

12222 2918/2 1466/2 9260/2 5081/2 1248/1 2626/3 

روش پیشنهادیها در پارامتر تعداد خوشه تأثیربررسي  -8-6

داد ـا تعـو ب تل ـای مخـهداد خوشهـا تعـروش پیشنهادی را ب 7جدول 
 مورداستفادهدهد. دیگر پارامترهای مورد بررسی قرار می های مختل قله

فرض موجود ای پیشـترهـهای متحرک همان پارامک قلهـدر مسئله مح

داد ـگذشته بیان شد، تعهای گونه که در بخشهمان .است 1در جدول 

باشند و نتایج حاصل از ر میـرابـها در حافظه و جمعیت اصلی بهـخوش

ا هو افزایش تعداد قلهها دهد که افزایش تعداد خوشهنشان می 8جدول 

عداد یش تگردد. با افزاالگوریتم پیشنهادی می کاراییمنجر به کاهش 

 ییهمگرانتیجه سرعت شده و در  ترها کمها تنوع در میان خوشهخوشه
  ابد.ینیز کاهش می

ارامتری که ـد بهترین پـدهان میـنش 8دول ـل از جـاصـج حـایـنت

ها برای این روش در نظر گرفت عنوان پارامتر تعداد خوشهوان بهتمی

ها الگوریتم باید در میان تعداد . با افزایش تعداد قلهاستخوشه  2تعداد 

فزایش ه سراسری( بگردد. ابهینترین قله )بیشتری به دنبال بزرگ هایقله

ر تری مشکلـراسـینه سـابی بهـها را در ردیوریتمـار الگـها کتعداد قله

 نماید. می

 های مختلفبرای روش پیشنهادی با تعداد خوشه خطيبرون: میانگین خطای 8جدول 

 هاعداد قلهت
 هاتعداد خوشه

0 6 4 8 12 02 

1 2103/2 513/2 003/1 703/0 207/6 293/4 

12 2754/2 767/1 071/0 172/6 254/9 606/7 

02 2460/2 545/1 208/3 445/6 105/4 262/8 

32 2980/2 508/1 194/3 545/9 920/7 149/5 

92 2495/2 707/1 675/3 812/9 802/7 705/5 

122 2405/2 496/1 905/3 401/9 195/7 265/5 

خطي برای روش پیشنهادی روند تولید خطای برون -8-9

 به ترتیب 18و  17، 14 ،19، 16، 13در شکل  شدهترسیم هاینمودار

های خطي را برای روش پیشنهادی در فرکانسروند تولید خطای برون

قله  12و با تعداد  12222، 9222، 1222، 922، 122، 92 تغییرات

همان پارامترهای استاندارد  شدهاستفادهد. ديگر پارامترهای ندهنشان مي

دهنده تعداد تغییرات برای نشان 13شکل  باشند.ک ميسناريوی دوم بران

نسل  92هر  به ازای، است 92تولید نسل با فرکانس تغییر  9222
دهنده تعداد تغییرات نشان 16دهد. شکل يک تغییر رخ مي تولیدشده

ر ــه به ازای، است 122تولید نسل و با فرکانس تغییر  12222برای 

 19ل ـود. شکـشده ميـر ديـک تغییـي دهـدشـولیــتل ــنس 122
ير Jتولید نسل و با فرکانس تغي 92222دهنده تعداد تغییرات برای نشان

شود. يک تغییر ديده مي تولیدشدهنسل  922هر  به ازای، است 922

تولید نسل و با  122222دهنده تعداد تغییرات برای نشان 14شکل 

يک تغییر  شدهتولیدنسل  1222، به ازای هر است 1222فرکانس تغییر 

و  92222دهنده تغییرات برای نشان 18و  17 هایشکل شود.ديده مي
تغییر  62و تعداد  12222و  9222تولید نسل و با فرکانس  122222

     در محیط است.
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 قله 12های تغییر مختلف و با در فرکانس بررسي روش پیشنهادی -8-4

خطی را برای روش میانگین خطای برون 19شده در شکل نمودار ترسیم

قله و دیگر پارامترهای  11های تغییر مختل  و با پیشنهادی در فرکان 

بیانگر این  19دهد. شکل نشان می 2و  1استاندارد ذکرشده در جداول 

های مختل  دارای کارایی ر فرکان مودوع است که روش پیشنهادی د

 مناسبی بوده و قابلیت سازگاری با تغییرات مختل  محیطی را دارا است.

 

 
 قله 12و با  92خطي در فرکانس تغییرات : روند تولید خطای برون13شکل 

 
 قله 12و با  122خطي در فرکانس تغییرات : روند تولید خطای برون16شکل 

 
 قله 12و با  922خطي در فرکانس تغییرات : روند تولید خطای برون19شکل 

 
 1222خطي در روش پیشنهادی در فرکانس : روند تولید خطای برون14شکل 

 قله 12و با 

 
 9222خطي در روش پیشنهادی در فرکانس : روند تولید خطای برون17شکل 

 تغییر( 62قله ) 12و با 

 
خطي در روش پیشنهادی در فرکانس : روند تولید خطای برون18شکل 

 تغییر( 62قله ) 12و با  12222
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 قله 12های تغییرات مختلف با خطي در روش پیشنهادی در فرکانس: میانگین خطای برون15شکل 

 

 مبتني بر حافظه هایقايسه روش پیشنهادی با روشم -8-7
Memory/Search  و SEAm و RIm 

و با پارامترهای سناریوی دوم  برابرروش پیشنهادی را در شرایط  7 جدول

 مبتنی بر حافظه هایهای متحرک با روشبرانک برای مسئله محک قله

Memory/Search و SEAm 15 [17] و RIm02 [11] نماید.مقایسه می 

 هادی و ساير روشبرای روش پیشنها خطيبرون: میانگین خطای 7جدول

 خطیبرونخطای  الگوریتم

 1796/1 روش پیشنهادی

Memory/Search 76/7 

SEAm 38/11 

RIm 18/11 

 ضريب آشوب بر روی روش پیشنهادی پارامتر تأثیربررسي  -8-8

روش پیشنهادی را  کاراییپارامتر دریب آشوب بر روی  تأایر 8جدول 

رامتر ـان پـیر در ایـغی. تتـاسوب ـب آشـدری Aدهد. پارامتر نشان می
 روش پیشنهادی تولید نماید. پ  کاراییتواند نتایج متفاوتی برای می

 شود.این پارامتر یکی از پارامترهای مهم در این روش محسوب می

 روش پیشنهادی کاراييپارامتر ضريب آشوب بر روی  تأثیر: 8جدول

 خطیمیانگین خطای برون (A) دریب آشوب

1 2711/1 

2 2191/1 

3 1223/1 

4 1796/1 

دهد بهترین مقدار برای پارامتر نشان می 8نتایج حاصل از جدول 

 .است 6دریب آشوب در این روش پیشنهادی مقدار 

 CPSO مقايسه روش پیشنهادی با روش -8-5

های مشابه که از را با یکی از روش پیشنهادشدهدر این بخش روش 

و نتایج حاصله نشان از  بندی استفاده نموده مقایسه شده استخوشه

مقایسه بین  21شکل  برتری روش پیشنهادی نسبت به روش مشابه دارد.

خطی در هر خطای برون ازنظررا  CPSO [9] روش پیشنهادی و روش

 )شرایط مسئله برای دو روش  دهدارزیابی نشان می
 
ر در نظ برابر کاملا

که  استی هایترین روشیکی از معروف CPSO روش .گرفته شده است(

شده و اکثر محققین از این روش توسط آقای یانگ معرفی  2111در سال 

 شباهتی که به روش به دلیلکنند. این روش عنوان مرجع استفاده میبه

 توانداند( میبندی استفاده نمودهپیشنهادی دارد )هر دو روش از خوشه

 شد.مرجع مناسبی برای مقایسه با روش پیشنهادی در این مقاله با

 
 برابردر شرايط  CPSO : مقايسه روش پیشنهادی با روش مشابه02شکل 

 (1قله و طول تغییرات  12،  تعداد 12222فرکانس )

پیچیدگي  ازنظرها مقايسه روش پیشنهادی با ديگر روش -8-12

 محاسباتي

 روش روش پیشنهادی را ازنظر پیچیدگی محاسباتی با دو 9جدول 

CPSO ،CPSOR و mQSO نمایدمقایسه می ( M اندازه جمعیت، ite  

 .(فرکان  تغییرات محیط است  cf و کاراییتعداد محاسبه 

 پیچیدگي محاسباتي ازنظرها : مقايسه روش پیشنهادی با ديگر روش5جدول

 پیچیدگی محاسباتی الگوریتم

𝑂(𝑀 روش پیشنهادی log𝑀) 

CPSO 3( )O M  

CPSOR 3( )O M 

mQSO 2( )O M 

 گیرینتیجه -5

ترکیب  ایهبر پیابی محیط پویا در این مقاله یک الگوریتم جدید برای بهینه

د بندی پیشــنهاگونه با حافظه صــریح و خوشــهالگوریتم ژنتیک آشــوب

ثر برای اک همگراییادی دارای افزایش ســرعت گردید. الگوریتم پیشــنه

یت جمعايجاد  . با استفاده از نظریه آشوب برایاستپارامترهای مسـئله 

ز با استفاده ا همچنینافزایش پیدا کرده است.  همگراییسـرعت  ،اولیه

 کار مناسبو یک راه های مناسب گذشتهحلحافظه صریح برای حفظ راه
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از تغییر در محیط بر چالش حافظه نامعتبر  ، بعدروزرسانی حافظههبرای ب

ــه ــت. خوش ــده اس بندی جمعیت در افراد در ردیابی بهینه جدید ملبه ش

حـافظـه و جمعیـت اصـــلی هم تنوع را در حین اجرای الگوریتم افزایش 

ـــت.  تنوع داده و هم جســـتجوی محلی را برای الگوریتم بهبود داده اس

ر فضای مسئله حفظ شود. شود پراکندگی جمعیت دباع  می ایجادشده

هر فرد از جمعیت، جستجوی محلی را در خوشه مربوط به خود با سرعت 

در روش پیشـــنهادی دو جنبه نوآوری اســـاســـی دهد. بـالایی انجام می

 که دو جمعیت اصلی و شدهاستفادهبندی پیشـنهاد گردید: یکی خوشـه

دو جمعیت  هایمیان خوشه بندی نموده و با ایجاد تناظرحافظه را خوشه

تنوع را افزایش داده و جســتجوی محلی را نیز بهبود داده اســت. دومین 

ــی در این روش نحوه به ــاس ــانی حافظه جنبه نوآوری اس ــتروزرس که  اس

شـــود در هر زمان مفیدترین اطلاعات در حافظه قرار گرفته و بـاعـ  می
ده ااستف در محیط جدید د از این اطلاعاتینمامحیط تغییر می زمانی که

های وشر و  صورت منفردبه در مقایسه با الگوریتم ژنتیک استانداردشود. 

شان قابل قبولی از خود ن کارایی، این الگوریتم با روش پیشنهادی مشابه

وجود دارد.  همگراییداده اســـت، ولی هنوز هم امکان افزایش ســـرعت 

ــنهادی با الگوریتم روش جســتجوی  ازجملههای دیگر ترکیب روش پیش

تواند گزینه مناســبی می نوردی برای جســتجوی محلی در هر خوشــهتپه

 برای کارهای آتی باشد. 
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