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محور با بازدهی  داده دار روش بهینه سازی نقطه جستجوگر جهت

 مناسب برای توابع با تعداد متغیر بالا و ناهمواری موضعی
 

های بهینه یابی غیر خطی با تعداد متغیر بالا شده است روشی جدید برای مساله در این پژوهش تلاش چکیده: 

غیر یکنواخت بودن توابع و مجود تعداد زیادی اکسترمم محلی،  .و فضای غیر یکنواخت تابع هزینه پیشنهاد شود

ای ه ینگونه مسالههای مهندسی مکانیک ا های گرادیانی را کم فایده می کنند. در اکثر مسالهاستفاده از روش 

شود. همچنین نظر به تعداد متغیر بالا در فضای مسالهِ کاملاً سازی سبب صرف زمان و محاسبات بالا می بهینه 

غیر یکنواخت، به تعداد حل زیادی در بهینه سازی نیاز است. از سویی هر بار حل یک مساله غیر خطی ممکن از 

های چند بعدی با سرعت بالاتر و  ین روش تلاش شده است تا مسالهدقایق یا حتی ساعتی به طول انجامد. در ا

سازی هوشمندانه از جمله روش الگوریتم ژنتیک، به پاسخی های بهینه  تعداد دفعات حل کمتر نسبت به بقیه روش

 لاسک بهتر برسند. این هدف با انتخاب اتفاقی مبتنی بر تابع چگالی توزیع احتمال و وابستگی نقاط انتخابی به

شود که هر نقطه های سه گانه رفتاری بهینه سازی صورت می پذیرد. در واقع پس از طی چند گام مشخص می 

اتفاقی جدید به کدام کلاس رفتاری مساله بهینه سازی نزدیک تر است. این کلاس های سه گانه شامل، دسته 

 هستند. نقاط با مقدار برتر، دسته نقاط با رشد برتر و دسته نقاط متفرقه
 

تابع  ،توده نقاط یساز نهیبه ک،یژنت تمیالگور ،یآمار و احتمالات مهندس ،یتصادف یساز نهیبه: های راهنماواژه
 چگالی احتمال
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Particle directional search optimization method 
(PDAM) based on saved data with high efficiency 

for cost function specified by high order of 
dimension and local extremum 

 
Abstract: This paper contributes to a new optimization method developed for hyper 

dimension space of solution. The most of mechanical engineering simulation-optimization 

problems, requires high level of arithmetic cost only for one iteration of solution. On the 

other hand, the complexity and non-linear trend of the problem makes the optimization 

method to iterates the cost function more than a simple linear one. In this paper the efforts 

are considered to solve optimization problem via less arithmetic cost.      
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 مقدمه -1
 

های بهینهدارای ابعاد بالای متغیرسازی زمانی که مساله بهینه

-بهینهسازی یک مساله ی باشد؛ همچنین تابع هزینه بهینهساز

 سازی، روشیترین روش بهینهبهینهسازی باشد، شبیه-یابی

خواهد بود که در کمترین تعداد فراخوانی تابع، به اکسترمم مد 

عنوان ابزاری مفید در یافتن های گرادیانی بهروش .[6]نظر برسد

 ؛[2]کنند که پاسخی مناسب حاصل شودها تضمین میاکسترمم

 های محلیها به دام افتادن در اکسترمماما مشکل اصلی این روش

یعنی اینکه هر لحظه ممکن است که حل مساله در . [5-3]ت اس

همچنین در مورد  یک مینیمم یا ماکزیمم محلی به دام بیفتد.

دلیل این  .[1]شوندها با خطا مواجه میتوابع گسسته این روش

که  است در حالی امر مشتق پذیر نبودن توابع شرطی یا گسسته

های گرادیانی بر مبنای مشتق و تغییرات بنا نهاده شده ذات روش

های غیرگرادیانی مبتنی بر جستجوی به این منظور روش است. 

-. روش بهینه[1, 7]الهام گرفته شده از طبیعت خلق شده اند

گر جستجو ذرهبا رهاسازی چندین  psoیا  6سازی با توده نقاط

 ر هرو بر مبنای بهترین مقدار به دست آمده د در فضای مساله

به تشکیل بردار حرکت جدید برای  گام برای هر عضو و عضو برتر

عبارتی به. [64, 1] پردازدها میهر کدام از  جستجو کننده

لی ذرات، هر ذره در گام جدید کند بنا بر حرکت قبمشخص می

 در این روشدر کدام جهت حرکت کند تا به پاسخی بهتر برسد. 

, 66]هایی از فضای مساله جستجو نگرددعملا ممکن است بخش

 دلیل این امر عدم وجود انتخاب ذرات اتفاقی است. .[62

مورچگان، که البته بیشتر برای یافتن  کلونیدر روش 

ها کارساز است، تر گرافتر یا ارتباطات مناسبمسیرهای بهینه

شوند و بنا بر ردی که از گام قبل همین ذرات در یک گام رها می

-63]پردازنددر فضای مساله باقی مانده است، به جست و جو می

ش بنا بر ازرکند و عبارتی یک مورچه یک مسیر را طی میبه .[65

 . افزایدآن مسیر در نهایت مقداری نمره به همه نقاط آن مسیر می

های جستجوی هوشمندانه لازم به ذکر است که هیچکدام از روش

, 61] دبهترین پاسخ دست یابن به کنند که الزاماً تضمین نمی

هر کدام یک بردار های تکاملی، گروهی از افراد که . در روش[67

شوند. در ادامه، این عنوان یک نسل انتخاب میمتغیر هستند به

کند و متناسب با شایستگی کسب نسل از تابع هدف عبور می

صورت احتمالی نسل بعد را ایجاد کنند تا بهاجازه پیدا می شده،

و  برد، ترکیبکنند. میان نسل بعد از دو پارامتر اصلی سود می

جهش. جهش در الگوریتم ژنتیک عملگری است که به ذرات 

 
1 Particle swarm optimization method (PSO) 

دهد. این عملگر اجازه پرش به نقاطی خارج از مسیر قبلی را می

 خته بیشتری را کنکاشکند تا فضاهای ناشنابه مساله کمک می

 . [61, 61]کند

در روش الگوریتم ژنتیک ادعا شده است که بر مبنای روند 

شود. این روش که از نظریه تکامل چارلز طبیعی طبیعت عمل می

 تر از فرایندضعیف داروین الهام گرفته شده است، با حذف افراد

. با [24]کندصورت احتمالی، به پاسخ بهتر میل میجفتگیری به

ه شود کنسل بعد تضمین میانتقال بهترین فرد هر نسل به 

های احتمالی به جوابی بدتر از گام هیچگاه مساله در یافتن پاسخ

ل بهترین نقطه حاص قبل نرسد؛ اما تضمینی وجود ندارد که حتماً

عبارتی در الگوریتم ژنتیک چندین نقطه در فضا در به. [26]شود

ر تقی نقاط موفقشود. هر نقطه از ترکیب اتفاهر گام تولید می

 سازی یکحتی پس از چند بار شبیه گام قبل حاصل شده است.

ها مساله با شرایط اولیه برابر، به خاطر عملگر جهش، پاسخ

همچنین روش ژنتیک هیچ روندی از  . [22]متفاوت خواهد بود

گیرد. تمامی مشکلات ذکر بینی را در نظر نمیت و پیشتغییرا

های گرادیانی و جستجو محور به نکته زیر ختم شده برای روش

های گرادیانی از توان با هر کدام از روششود. اول اینکه نمیمی

های محلی گریخت، و دوم عدم تضمین به دام افتادن در اکسترمم

هوشمندانه و نیازمندی  های جستجو محوربهترین پاسخ در روش

 . ی ذرات جستجو در ابعاد بالا استبه تعداد بالا

توان با تعداد اگر ابعاد مساله افزایش یابد، به سختی می

های جستجو محور به جستجوی محدود با هر کدام از روش

-های چندین متغیره با روشراحتی به پاسخ رسید. ذات مساله

چون در این  .[23] نیستهایی همچون تقسیم طلایی قابل حل 

 شود وها فضای مساله به تدریج به دو قسمت تقسیم میروش

کدام قسمت میزبان نقطه مشخص خواهد شد که در گام بعد 

شود که جستجو در فضای مشکل زمانی دوچندان می ت.بهینه اس

 هایای باشد که هم تعداد متغیر بالایی دارد، هم ناهمواریمساله

و نیز  سازی محدب نیستیک مساله بهینه فراوان دارد و صرفاً 

هر بار محاسبه تابع هزینه، بار محاسباتی فراوانی به مساله تحمیل 

 های. در دنیای مهندسی مکانیک از این دست مساله[20]کندمی

 سازی مسیر یک رباتبحرانی فراوان قابل ذکر است. مساله بهینه

روی نقشه تنها موار و عدم برخورد با موانع مشخص در فضای ناه

  .[21, 25]های ممکن است یکی از مثال

تا با نقد روش الگوریتم  رو تلاش شده استدر پژوهش پیش

 به روشی دست یافت که بق آن با دنیای واقعیطاژنتیک و عدم ت

توده نقاط  باسازی بهینه در تعداد گام مشابه در مقایسه با روش
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در ساختار  و الگوریتم ژنتیک (pso) گر گروه ذراتیا جستجو

هایی با ابعاد زیاد و ناهمواری فراوان، به پاسخی بهتر دست مساله

انه و تداوم شایسته سالاریابد. در واقع الگوریتم ژنتیک در تولید 

کند، اما یک پارامتر مهم از قلم افتاده نسل به خوبی عمل می

ا شود که باست. در الگوریتم ژنتیک به یک فرد اجازه داده نمی

توجه به مشخصات ثانویه پس از تولد، کمی در فضای مساله 

. همچنین الگوریتم ژنتیک هیچ دیدی [27]پیمایش داشته باشد

گر گیرد. مشکل دیاز روند بهبود را در شایستگی افراد در نظر نمی

الگوریتم ژنتیک تعداد بالای مورد نیاز در هر نسل است تا اینکه 

 بتواند فضایی با ابعاد بالا را به خوبی پوشش دهد. 

در روش پیشنهادی، در هر دور از بررسی تنها یک فرد زاده 

سازی در مواجه آنجایی که بار اصلی مساله بهینه خواهد شد. از

شدن با توابع هزینه با بار محاسباتی بالا، تعداد فراخوانی تابع 

سازی، در هر گام شبیه 34کند که در است، هیچ تفاوتی نمی

بار تابع فراخوانی  144آنکه  نفر وجود داشته باشند، 34نسل 

دی در هر گام فقط یک نفر تولید شود. در نتیجه در روش پیشنها

شود که یک گام پیشروی خواهد شد و به این فرد اجازه داده می

بر مبنای مشخصات ثانویه )یا همان سوگیری ذاتی علاوه بر 

مقادیر ذاتی( داشته باشد. سوگیری ذاتی تنها با یک گام حرکت 

واهد خ صورت اتفاقی انجامها بهبا اندازه اتفاقی روی یکی از پارامتر

آماری  شد. احتمال انتخاب پارامتر مورد نظر بر مبنای سابقه

بع ها، در هر گام یک تاتغییرات تابع متناسب با تغییرات پارامتر

ور طرقم خواهد زد. همچنین فرد نیز بهچگالی احتمال گسسته را 

اتفاقی و احتمالی انتخاب خواهد شد. این احتمال بر مبنای امید 

نواحی مختلف بر مبنای نقاط بهتر و یا کشف  ریاضی انتخاب از

 .[21]پذیردنشده ماندن ناحیه، صورت می

انتخاب نقاط اتفاقی از یک احتمال مبتنی بر قاعده بیز پیروی 

کند نقطه در کلاس نقاط با احتمال خواهد کرد که مشخص می

. در نهایت اگر فرد با [21]بالای بیشینگی قرار گرفته یا خیر

با  مخالفسوگیری اتفاقی به نقطه بهتری دست نیافت، سوی 

م ر گاای از نقاط احتمالی برای انتخاب دعنوان نقطههمان گام به

بعد در نظر گرفته خواهد شد. در این روش برای آنکه فرکانس 

های مختلف قابل بررسی باشند، هر گام حرکت نیز با طول اتفاقی 

 انتخاب خواهد شد.

 

 روش پیشنهادی -2
 

د. شوصورت خلاصه صورت مساله در ادامه تشریح میدر ابتدا به 
ین سازی سنگشبیه-سازیبهینهشود که مساله فرض می

در  عدد 64سازی بیش از محاسباتی با تعداد متغیرهای بهینه

ها و اختیار است. این مساله در فضای حل نیز دارای اکسترمم
های فراوان است. حل هر گام این مساله هزینه گسستگی

رو تلاش شده است ی بالایی خواهد داشت. در روش پیشمحاسبات
برای حل در نظر در ابتدا یک نقطه رندوم و یک جهت رندوم 

گرفته شود. سپس در جهت رندوم و با گام اتفاقی رندوم یک گام 
برداشته شود. سپس هر دو نقطه اولیه و پس از حرکت به همراه 

ها مشخصات جهت و اندازه حرکت در ماتریس ذخیره داده

، در ابتدا یک نقطه سازیشبیههای بالاتر انباشته شود. در گام
هد شد، سپس با استفاده از سنجش سابقه رندوم جدید تولید خوا

ها انباشته شده نقاط در محدوده نقطه موجود که در جدول داده
در آن است، تلاش خواهد شد تا بهترین جهت حرکت پیشین 

دار با مقدار اتفاقی جهت و گام صورت احتمال وزنمحدوده به
حرکت ترکیب شود. در ادامه حرکت یک معیار اعتماد به حرکت 

. حرکت جدید پس ا حرکت ذخیره شده تولید خواهد شدوم یرند
. در از محاسبه گام جدید و فقط در یک گام صورت خواهد گرفت

صورت مرحله به مرحله پرداخته ادامه به توضیح جامع روش به

 . دهنده کلیت این روش استنمایش (6)که شکل  خواهد شد
-ف میصورت زیر تعریبهسازی بهینهساله مفرض کنید که 

به ترتیب، تابع مورد نظر، بردار nو 𝑓(𝑿) ،X گردد؛ که در آن
 ها و ابعاد بردار متغیرها هستند. متغیر
 

(6)  𝑿 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 𝑓 (𝑿), 𝑿 ∈ 𝑅𝑛 
 

ابی یبیشینه-یابیننده یک مساله بهینهکاین معادله بیان

تابع هدف  𝑓(𝑿) بردار متغیرهای مساله و 𝑿در آن  است، که
 صورت کاملا ً به 𝑿0در ابتدا یک بردار اولیه مساله هستند. 

در نظر گرفته خواهد شد. همانگونه  𝑅𝑛تصادفی در فضای مساله 
𝑿که اشاره شد، فضای مساله هم بعد بردار  ∈ 𝑅𝑛  و دارایn  بعد

صورت تصادفی و با حرکت به یههمچنین یک بردار اول است.
 شود.ساختار زیر در نظر گرفته می

 

(2)  
𝑽 = 𝟎1×𝑛, 𝑽[𝑚] = 𝑠 

𝑠 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 ∈ 0 < 𝑍 < 1 

𝑚 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 ∈ 0 < 𝑁 < 𝑛 + 1 
 

 𝑠های دارای المان 𝑽کند که بردار اولیه فرمول بالا بیان می

است. این نحوه انتخابِ اولین عضو  𝑚تصادفی با آدرس  تماماً

گردد؛ بر مبنای تصادف انتخاب می 𝑿0کند که خود عضو ن میبیا

نمایش  𝑽ای عضو که با بردار همچنین مسیر نمو ثانویه لحظه

ها آن هم شود، ممکن است تنها در راستای یکی از متغیرداده می

صورت رندوم انتخاب شود. در ادامه تشریح خواهد شد که به

-کاهش یافته مساله استوار می چگونه این انتخاب بر مبنای ابعاد

 گردد. 
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 RESتمامی اطلاعات عددی مساله در یک ماتریس با عنوان 
ذخیره خواهد شد. سازی شبیهطور مداوم و افزاینده در طول به
 صورت دلخواه انتخاب شده است. ین نام بها

 

 
 روند حل مساله 6 شکل

 

و عددی اتفاقی خواهد بود.  sگام این پیشروی هم به اندازه

سازی از بهینه tسازی در مرحلهحال فرض کنید که شبیه

 سازیبهینهای از پیشنهادی قرار گرفته است. در این مرحله سابقه

 صورت زیر در اختیار است:به
 

(3)  

𝑹𝑬𝑺 = [𝑿 𝑽 𝑀𝑋  𝐴𝑀𝑋 𝑚𝑒𝑡]𝑡×2𝑛+3 

𝐴𝑀𝑋 = 1 𝑖𝑓 𝐹(𝑿) > 𝐹(𝑿 + 𝑽)𝑒𝑙𝑠𝑒0 

𝑀𝑋 = 𝑚𝑎𝑥(𝐹(𝑿), 𝐹(𝑿 + 𝑽)) 

𝑚𝑒𝑡 = 𝑚𝑒𝑡ℎ𝑜𝑑𝑜 𝑓 𝑚𝑜𝑣𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡 ∈ {1,2,3} 

{
 
 

 
 
𝑚𝑒𝑡 = 1:randomvector

𝑚𝑒𝑡 = 2:average in region

𝑚𝑒𝑡 = 3:most important variable

𝑚𝑒𝑡 = 4:averageofbesttries

 

 

𝑹𝑬𝑺که در آن اجزای بردار  = [𝑿 𝑽 𝑀𝑋𝐴𝑀𝑋𝑚𝑒𝑡]𝑡×2𝑛+3  به

موارد ذکر شده در ادامه را در برخواهد ترتیب در هر گام زمانی 

جهت حرکت بردار ، 𝑿 نقطه رندوم انتخاب شده این موارد، گرفت.

و بعد از  𝑀𝑋 بیشینه مقدار به دست آمده قبل ، 𝑽 انتخاب شده

و بعد  𝐴𝑀𝑋 ده قبلپیمایش، آرگومان بیشینه مقدار به دست آم

 . هستند 𝑚𝑒𝑡از پیمایش و نوع پیمایش 

بار محاسبات تابع انجام شده  2tاین بدان معنی است که

نقطه محاسبه شده دسترسی وجود دارد. در واقع   2tاست و به 

 ، کهاست در این پژوهش در نظر گرفته شدهنوع پیمایش  چهار

گام  ،سازیشبیههای قبلی بنا بر تحلیل آماری مبتنی بر گام

 .تر با احتمال دستیابی به مقدار بهتر انتخاب خواهد شدمناسب

𝑚𝑒𝑡 اتفاقی یک بردار کاملاً  ها شاملاین نوع گامزنی = 1 ،

𝑚𝑒𝑡میانگین در ناحیه تراکم  = ترین متغیر ) بنا با اهمیت،  2

 هایبع به متغیر در ناحیه بنا بر دادهبر سنجش حساسیت تا

𝑚𝑒𝑡جدول(  =  صورت میانگینها بهو عملگر ترکیب بهترین 3

4metآنها   برای انتخاب نقطه اتفاقی در گام بعد باید دو بردار .

احتمالی و یک گام اتفاقی انتخاب شود. گام اتفاقی بر مبنای تابع 

ها در یافتن درصد موفقیت کل گام توزیع احتمال مرتبط با

دامه که در ا فضایی بهتر نسبت به نقطه اولیه انتخاب خواهد شد

ه شود که یک دستدر ابتدا فرض میعبارتی به. تشریح خواهد شد

𝜂𝑗(𝑿|[𝜇]𝑗 تابع چگالی احتمال گاوسی , [𝜎
برای انتخاب  ([2

در واقع  خواهد شد. اندازه گام جستجو در هر ناحیه در نظر گرفته

 𝜎2حول یک نقطه تراکم شکل خواهد گرفت که هر تابع گاوسی 

مرکز آن ناحیه تراکم  𝑗[𝜇] واریانس پراکنش آن ناحیه تراکم و

 شود که درای از نقاط گفته میناحیه تراکم، به دسته هستند.

ند. این افاصله اقلیدسی از هم قرار گرفته یک دسته هندسی بنا بر

دگیری ماشین قابل استخراج و های مختلف یانواحی از روش

 بندی هستند. دسته

تعداد این توابع به تعداد نقاط تراکم بستگی دارد. تعداد مراکز 

س های ماتریها با فرض انتخاب از میان بهترین دادهتراکم بهترین

عبارتی ممکن است هر تعداد به گیرد.شده صورت مینتایج ذخیره

راکم تا لحظه فعلی مشاهده شود. همچنین یک تابع ناحیه ت
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-شصورت پینیز بهچگالی توزیع احتمال یکنواخت غیر گاوسی 

فرض برای نقاط دور از نقطه تراکم بهینه در نظر گرفته خواهد 

یابی در یک ابر شود که محدوده بهینهشد.  در ابتدا فرض می

 :صورت زیر استمکعب مستطیل به
 

(0)  𝑋 = [𝑥1 . . . 𝑥𝑖 . . . 𝑥𝑛] 

𝑙𝑥𝑖 ≤ 𝑥𝑖 ≤ ℎ𝑥𝑖 
 

در ادامه در ابتدا در هر گام به تحلیل آماری ماتریس ذخیره 

شود. پس از استخراج نواحی تراکم نقاط پرداخته می RES هاداده

شیفت در    بهینه و مشخص کردن مرکز آن ناحیه تراکم با روش

یادگیری ماشین است  که یک روش 6راستای افزایش تراکم نقاط

های یادگیری ماشین است، به که یکی از روش شود.انجام می

محل تراکم، تابع ابر گاوسی چند متغیره حول آن نقطه  kتعداد 

تشکیل  2شانسیتراکم را با استفاده از معیار تخمین بیشینه خوش

کار  بالای این . البته به دلیل بار محاسباتی نسبتاً[34]دهیممی

در ابعاد بالای مساله، میانگین هر توده تراکم برابر با مرکز تابع 

گاوسی و پراکندگی آن بر مبنای واریانس در هر بعد از نقاط هر 

 ناحیه تراکم در نظر گرفته خواهد شد. 
 

(5)  𝜂𝑗(𝑿|[𝜇]𝑗 , [𝜎
2])   =

1

𝛹
𝑒𝑥𝑝(−∑

(𝑿𝒋[𝑖] − 𝜇𝑗[𝑖])
2

2𝜎𝑖
2

𝑖

) 

 

، i ،jکه در آن 
j

 ،[ ]i
j

 ،2

i
 و به ترتیب نماینده بعد

i  در محدوده تراکمj تابع گاوسی در آن محدوده تراکم، میانگین ،

  jدر محدوده تراکم  iنقاط در محدوده، واریانس در راستای بعد 

قرار خواهد  6و عددی که انتگرال کل هر تابع گاوسی را برابر با 

در واقع اگر فرض شود که تعدادی از بردارهای وضعیت  داد.

عبارتی یک دسته حیه تراکم یا بهنادر یک  𝑿متغیرهای مساله 

عدد تابع گاوسی  jبا قرار گرفته اند،  𝑿𝒋هندسی نزدیک به هم 

به مواجه هستیم که هر کدام نماینده یک ناحیه تراکم است.

شود که تا به حال نقاط به دست آمده در عبارتی مشخص می

طه نقاند. تر شدهکدام نواحی فضای مساله و در چند گروه متراکم

 𝐸(𝑿) 3تصادفی بعدی با توجه به ترکیب امید ریاضی این توابع

به   𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚𝑿اتفاقی انجام خواهد شد  با یک انتخاب کاملاً

ای که شانس انتخاب نقطه حاصل از برونداد امید ریاضی با گونه

مقدار تصادفی برابر شود. این مورد در فرمول بالا نشان داده شده 

 است.

 
1 Mean shift method 
2 Maximum likelihood estimation-MLE 
3 Expected value 

 

(1)  

𝑿𝑛𝑒𝑤 = 𝐸(𝑿) 𝑖𝑓 𝑅𝐴𝑁𝐷𝑂𝑀 > 0.5 

𝑒𝑙𝑠𝑒 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝑿 

𝐸(𝑿) =
1

∑ 𝛩𝑗
∑𝛩𝜂𝑗(𝑿|[𝜇]𝑗 , [𝜎

2])

𝑗

 

𝛩 = 𝑚𝑎𝑥( 𝑗 𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛)  
 

-مشخص شده است. به 𝐸(𝑿)در این معادله امید ریاضی با 

 𝑗 کند که اگر در هر ناحیه تراکمعبارتی این معادله مشخص می

 با توجه باشد، نقطه بعدی تقریباً  𝛩بیشینه مقدار به دست آمده 

به امید ریاضی چگونه انتخاب شود تا احتمال بیشینه بودن آن 

باشد،  5/4کمتر از  𝑅𝐴𝑁𝐷𝑂𝑀همچنین اگر عدد بیشتر باشد. 

  اتفاقی انتخاب خواهد شد. بردار متغیرها کاملاً

 

 های پیمایشعملگر انتخاب بین روش -3
 

 ها مشخص است، ستون آخرهمانگونه که در ماتریس ذخیره داده

RES  پیمایش است. پس از آنکه نقطه جدید در  روشمربوط به

محلی از فضای مساله انتخاب شد، باید سمت و سوی ذاتی 

حرکت نیز برای نقطه در نظر گرفته شود؛ تا بتواند یک گام 

چهار روش در نظر گرفته  پیشروی داشته باشد. به این منظور،

رندوم است که با یک بردار  شده است. یکی از آنها حرکت کاملاً

شود. در این حالت و پس از حرکت، در یکه رندوم مشخص می

 شود. ثبت می 6ستون آخر روش مرتبط با آن جستجو برابر 

همانگونه که در ادامه نشان داده شده روش پیمایش دوم، 

 ارهای پیمایش در سابقه نتایج برتر است. میانگینی از برداست، 
 

(7)  

𝑽𝒏𝒆𝒘 = 𝑠
𝛬𝑗𝛷𝑗
∑ 𝛬𝑗𝑗

, 𝛬𝑗 =
1

𝜇𝑗 − 𝑿𝑛𝑒𝑤
 

𝛷𝑗 = 𝑽 in 𝑗 region whereby
𝑑𝑓

𝑑𝑋

− 𝑚𝑎𝑥 (
𝑑𝑓

𝑑𝑋
) < 2𝑚𝑖𝑛 (

𝑑𝑓

𝑑𝑋
) 

 

بار در ابتدا مشخص خواهد شد که در هر دیگر  عبارتبه

به چه  𝑑𝑋به به تغییرات متغیر 𝑑𝑓 سازی، تغییرات تابعشبیه

های سابقه در ماتریس کل دادهاندازه ثبت شده است. سپس 

RES در ناحیه تراکم j  شوند. بر مبنای این تغییرات مرتب می

هایی که فاصله تغییرات آنها از بیشینه تغییرات سپس آن داده

 کمتر باشد ثبت شده در ناحیه از حد خاصی
𝑑𝑓

𝑑𝑋
−

𝑚𝑎𝑥 (
𝑑𝑓

𝑑𝑋
) < 2𝑚𝑖𝑛 (

𝑑𝑓

𝑑𝑋
های موفق در نظر عنوان دادهبه، (
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یک ضریب اطمینان ضرب ها در این دادهگرفته خواهند شد. 

برابر با رابطه معکوس فاصله   𝛬𝑗شوند. این ضریب اطمینان می

 است.  𝜇𝑗دسته تراکم تا مرکز  𝑿𝑛𝑒𝑤نقطه جدید انتخاب شده 

در روش سوم در ابتدا با استفاده از روش آماری بیشترین 

 . [36]شود، تاثیرگذارترین متغیر انتخاب می 6واریانس دادهک

 

(1)  𝐶𝑂𝑉(𝑿, 𝑓(𝑿)) = [[

𝜎𝑥1𝑥1
2 ⋯ 𝜎𝑥1𝑓(𝑥)

2

⋮ ⋱ ⋮
𝜎𝑓(𝑥)𝑥1
2 ⋯ 𝜎𝑓(𝑋)𝑓(𝑋)

2
]] 

 

 که بیشترین شودسپس از ماتریس کوریانس بالا مشخص می

از کدام متغیر حاصل شده است. اگر آدرس  تاثیر بر مقدار تابع

 بد در نتیجه:نمایش یا cبا  𝑿متغیر در بردار متغیرهای 

 

(1)  𝑽𝑛𝑒𝑤 = [𝑶]𝑛×1, 𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒 [𝑽𝑛𝑒𝑤]𝑐 = 𝑠 
 

ر نه واریانس دنماینده گام جدید حرکت با متد بیشی 𝑽𝑛𝑒𝑤بردار

تغییر   sسپس آن متغیر به اندازه گام جهت یک متغیر است.

کمک سازی بهینهاندازه خواهد داد. این روش پیمایش به مساله 

در جهت تغییرات تاثیر  ها صرفاًد تا در برخی از گامکنمی

 گذارترین پارامتر حرکت کند. 

در روش چهارم، میانگین عددی از بردار مختصات نقاط برتر 

شود )چیزی مشابه عمل ترکیب در الگوریتم ژنتیک و گرفته می

(. به این منظور psoعمل حرکت به سمت برترین در الگوریتم 

ترین مرکز تراکم، بردار حرکت اتفاقی یکه یکدر هر محدوده نزد

بر مبنای انتخاب بهترین بردار یکه که در سابقه خود بیشترین 

 .ر اندازه تابع هدف را ایجاد کرده استتغییر د

عملگر انتخاب روش پیمایش بین یکی از چهار روش 

های ماتریس نتایج در محدوده نقطه پیمایش، در ابتدا داده

ها را بر مبنای بیشترین کند. سپس دادهجدا می انتخابی جدید را

اب تخکند. یک تابع انمقدار تغییر نسبت به نقطه اصلی مرتب می

دهد که احتمال ای شکل میاحتمالی خطی کاهشی را به گونه

های بالای جدول مرتب شده بیشتر باشد. فرض انتخاب از داده

جه سطر سطر است، در نتی 24کنید که جدول جدا شده دارای 

ر آخر کمترین احتمال اول بیشترین احتمال انتخاب روش و سط

عدد  kهای جدا شده از جدول اصلی عبارتی اگر دادهرا دارد. به

اند، آنگاه انتخاب روش صورت کاهشی مرتب شدهباشند که به

 پیمایش در آن نقطه با روش زیر انجام خواهد شد:

 
1 Low variance filter-LVF 
2 Cumulative summation 
3 Probability density function 

(64)  

 

Flowchart: 

𝑹𝑬𝑺 = 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠 

𝑹𝑬𝑺𝑟 = data in the close regon to 𝐗𝒏𝒆𝒘 

|

|

|

𝑠𝑜𝑟𝑡𝑹𝑬𝑺𝑟 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑑 𝑜𝑛 𝑑𝑓/𝑑𝑋

𝑓𝑜𝑟𝑚𝑃𝐷𝐹(𝑘)𝑏𝑎𝑠𝑒𝑑 𝑜𝑛𝑑𝑓/𝑑𝑋 𝑎𝑛 𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟𝑓𝑜𝑟𝑚

…𝑐𝑢𝑚𝑠𝑜𝑚𝑒2 𝑃𝐷𝐹(𝑘)

𝑐ℎ𝑜𝑜𝑠𝑒 𝑎 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝑚𝑒𝑡ℎ𝑜𝑑 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑑 𝑜𝑛 𝑃𝐷𝐹

 

های بلازم به ذکر است در چند گام نخست، تنها از انتخا

 3طور دلخواه این تعداد گام اتفاقی استفاده خواهد شد. به کاملاً

 PDFدر فرمول بالا  ها در نظر گرفته شده است.برابر تعداد متغیر

در واقع در فرمول بالا است.  3همان تابع توزیع چگالی احتمال

شود که شود، سپس مشخص میبررسی میسابقه ذخیره شده 

کدام نوع پیمایش چه مقدار تاثیر در تغییر اندازه تابع هزینه 
𝑑𝑓

𝑑𝑋
 

متناسب با اندازه این تغییرات یک تابع توزیع را داشته است. 

دار از با استفاده از انتخاب رندوم وزن شود.احتمال تشکیل می

گردد. در کل میتابع توزیع احتمال، نوع گام بعدی مشخص 

نوع از گام مشخص خواهد شد که به احتمال بیشتر کدام 

 تواند به پاسخی بهتر ختم شود. می برداشتن از نقطه فعلی

 

 اصلاح روش انتخاب نقاط در تعداد داده مناسب -4
 

های تاریخچه مساله را در حین حل به سه فرض کنید که داده

خوب هایی با مقادیر کلاس تقسیم کنیم، داده 1
Cهایی ، داده

با رشد خوب 2
Cهایی با مقادیر نامناسب و رشد نامناسبو داده

 3
Cًها تداخل نیز خواهند داشت. حال تصور این داده . احتمالا

س لاصورت اتفاقی در یک کهای تداخلی را تنها بهکنید که داده

یک افراز تقریبی رسید. اگر  به توانقرار دهیم. با این کار می

ای جدید نقطه
new

X توانانتخاب شود، با استفاده قاعده بیز می 

 گفت که احتمال تعلق به هر کلاس چقدر خواهد بود:
 

(66)  𝑃(𝐶𝑢|𝑿𝑛𝑒𝑤) =
𝑃(𝑿𝑛𝑒𝑤|𝐶𝑢)𝑃(𝐶𝑢)

∑ 𝑃(𝑿𝑛𝑒𝑤|𝐶𝑢)𝑃(𝐶𝑢)
3
𝑢=1

    
 

عبارتی در به کارگیری قائده بیز در معادله بالا، هدف به
𝑃(𝐶𝑢|𝑿𝑛𝑒𝑤)  به دست آوردن احتمال عضویت نقطه جدید
 𝐶𝑢سازیبهینهدر یکی از سه کلاس رفتاری  𝑿𝑛𝑒𝑤انتخاب شده 

دهد که به شرط انتخاب نقطه نشان می 𝑃(𝐶𝑢|𝑿𝑛𝑒𝑤) است.
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 این چقدر احتمال دارد که این نقطه عوض کلاس رفتاری باشد.
احتمال از بررسی احتمال عضویت هر نقطه مشابه در کلاس 

اما شود. مشخص می 𝑃(𝑿𝑛𝑒𝑤|𝐶𝑢)رفتاری خاص است که با 
کند که ما به خود نقطه درون مشکل اصلی جایی بروز می

کنیم که هر نقطه مجموعه دسترسی نداریم. در نتیجه فرض می

مشابه و نزدیک )در صورت وجود در سابقه( همان کلاس نقطه 
 صورت زیر به روز رسانیده بیز بهعبارتی قائواهد شد. بهما فرض خ

 :شودمی
 

(12) (62)  
𝑃(𝐶𝑢|𝑿𝑎𝑝𝑥) =

𝑃(𝑿𝑎𝑝𝑥|𝐶𝑢)𝑃(𝐶𝑢)

∑ 𝑃(𝑿𝑎𝑝𝑥|𝐶𝑢)𝑃(𝐶𝑢)
3
𝑢=1

 

𝑿𝑎𝑝𝑥 = 𝑿𝑖𝑛𝑹𝑬𝑺𝑖𝑓𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑿𝑛𝑒𝑤 − 𝑿)

≤ 𝜆 
 

 در این صورت نقطه انتخاب شده مشخص خواهد شد که احتمالاً

به کدام دسته تعلق خواهد داشت. اگر احتمال بودن در دسته 

ندوم جایگزین خواهد یک نقطه راول و دوم از حدی کمتر بود، 

شد. پس از این مرحله اصلاحی، مرحله انتخاب بردار جهت یکه 

 انجام خواهد شد.

 

 سازی و مقایسهشبیه -5
 

 64پیچیده با ابعاد  سازی در ابتدا یک تابع کاملاًدر بخش شبیه
و حالت موجی فراوان )شامل تعداد زیادی اکسترمم نسبی( را در 

صورت دلخواه و به شکل زیر تعریف ین تابع بهگیریم. انظر می
 شود. می

 

(63)    

 z=0 

for y in range(𝐗 𝑠𝑖𝑧𝑒) 

z=z+ysin((y+1)𝐗[𝑦])cos(𝐗[3]) 

z=z+.1𝐗[4] 
 

( 2سازی در شکل )سازی عددی مساله بهینهحال نتایج شبیه
نمایش داده شده است. همانگونه که از شکل مشخص است در 

گام فراخوانی کل تابع  044شده با ابع فرضاین ابعاد خاص از ت
محور از دار جستجوگر دادههزینه، روش پیشنهادی نقطه جهت

 تر و بهتر پاسخ داده است. ستهودو روش رایج دیگر پی
 24اما سوال اصلی اینجاست که آیا با افزایش ابعاد مساله به 

 و بررسی تغییرات متناسب با تعداد فراخوانی مختلف، باز این
-روش برتر خواهد بود؟ در ادامه با تغییر ابعاد مساله و ثابت نگه

( به 3سازی نتایج نمایش یافته در شکل )های شبیهداشتن گام
 دست خواهند آمد.

 

 
 یابی بر مبنای گام در سه روشروند بهینه 2شکل

 

 
 )الف(

 

 
 )ب(

 

 
 )ج(
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 )د(

ل کتغییر تعداد  ی گام در سه روش بایابی بر مبناروند بهینه 3شکل
 فراخوانی،  244فراخوانی، )ب(  644فراخوانی تابع هزینه. )الف( 

 فراخوانی 6444فراخوانی و )د(  044)ج( 
 

 
 )الف(

 

 
 )ب(

 های سه روش مختلف بر مبنای ( تعداد پیروزی0شکل )
بار  644سازی از نخست و )ب( بار تکرار کل بهینه 244)الف( 

 نخستسازی از تکرار کل بهینه

( مشخص است، هر چقدر تعداد 3همانگونه که از شکل )
فراخوانی بیشتر باشد، تفاوت موفقیت روش پیشنهادی با دو روش 

یابد. دلیل این امر اجازه دادن کاهش می psoدیگر به خصوص 
به دو روش مرسوم برای جستجو در ابعاد بیشتر است. برتری این 

ماری و دادن سمت و شود که با تحلیل آروش اینجا مشخص می
سوی احتمالی بنا بر توابع توزیع چگالی احتمال، در گام کمتری 
به نتیجه بهتر خواهد رسید. در واقع اگر هزینه محاسباتی تابع 

هزینه پایین باشد، یا اینکه ابعاد مساله کم باشد، بهتر است از دو 
سازی این روش پیشنهادی روش مرسوم استفاده شود. چون پیاده

 های مرسوم است. رتر از روشدشوا
سه ها در مقایدر یک تحلیل نهایی به تعداد موفقیت کل روش

با هم پرداخته خواهد شد. در واقع به دلیل ماهیت اتفاقی موجود 
ری تطور اتفاقی داده مناسبکن است بهدر بخشی از سه روش، مم

با یک مساله  644از یک روش دریافت شود. در نتیجه در ادامه، 
سازی با هر سه روش حل شده است و در هر بار حل، روشی ینهبه

که در انتها بهترین نتیجه را داشته، یک امتیاز پیروزی )محور 

(( را دریافت کرده است. در واقع محور 0عمودی در شکل )
سازی، بار تکرار بهینه 644دهد که در ( نشان می0عمودی شکل )

 چند بار هر روش پیروز شده است. 
شود احتمال پیروزی روش پیشنهادی گونه که مشاهده میهمان

عنوان یابد. بهبا کاهش فراخوانی تابع هزینه به نسبت افزایش می
با اختلاف کمی از  تقریباً psoبار فراخوانی روش  644نمونه، در 

-بار فراخوانی به 244ورد. اما در خروش پیشنهادی شکست می

 کند. یطور واضح روش پیشنهادی بهتر عمل م

 

 گیرینتیجه -6
 

در این مقاله تلاش شد تا با استفاده از یک روش جستجوی 

 GA  و PSOمبتنی بر آمار و احتمال، به پاسخی بهتر از روش 

-هینهبدست یافت. هدف مساله، رسیدن به پاسخ بهتر یک مساله 

با ابعاد بالا با فراخوانی کمتر تابع هزینه بود. در این روش،  سازی

صادفی بر مبنای توابع گاوسی چگالی احتمال مطرح شده نقطه ت

شده است. همچنین این نقطه بر  لحاص (7) و( 5)در معادله 

یعنی  سازیبهینهمبنای وابستگی به یکی از سه کلاس رفتاری 

پاسخ بهتر، رشد بهتر و پاسخ یا رشد کمتر تصحیح شده است. 

سازی هینهبدهد که در نشان می (2)نتایج حاصل شده در شکل 

یک تابع با ابعاد مساله بالا و تعداد اکسترمم نسبی فراوان، روش 

جدید در مقایسه با دو روش مرسوم به نقاط بهتری از فضای حل 

دهد که نشان می( 0)و  (3)یابد. همچنین شکل دست می

الاتر و تعداد گام فراخوانی موفقیت روش در ابعاد ب
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(، الف -0)نمودار شکل  طور خاص، دربیشتر است. به، کمتر

روش پیشنهادی تعداد موفقیت بیشتری را کسب کرده است. اما 

-ششود، روهرچه تعداد دفعات فراخوانی تابع تبدیل بیشتر می

عبارتی از تعداد صد بار دهند. بههای موجود پاسخ بهتری می

روی یک تابع هزینه با ابعاد سازی بهینهمجدد مساله سازی شبیه

پیشنهادی پاسخ بهتری دارد. در کل، اگر سازی بهینهبالا، روش 

ی بپیچیده با تعداد نقاط اکسترمم نسسازی بهینهبا یک مساله 

ده نشان داده شسازی شبیهروبرو باشیم، مطابق بالا و ابعاد بالا 

، روش پیشنهادی پاسخ بهتری به همراه خواهد (0)شکل در 

 داشت.
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