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Abstract- Gravitational Search Algorithm (GSA) is a simple and efficient optimization method recently proposed 

for solving single-objective optimization problems. In this paper, for the first time, the nearest-better 

neighborhoods are defined in swarm intelligence algorithms and then used in the GSA to solve multi-modal 

optimization problems. For this purpose, two neighborhoods are defined, called Topological Nearest-Better 

(TNB) and Distance-based Nearest-Better (DNB), and then these two structures are used separately in the GSA 

and two different versions of the GSA for multi-modal optimization problems are provided. To investigate the 

efficiency of the proposed algorithms, an empirical assessment has been performed on several standard multi-

modal benchmark functions. The results of these experiments show that the proposed algorithms can achieve 

good results compared to other multi-modal optimizer algorithms. 
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بهتر برای حل -همسايگي نزديکترينالگوريتم جستجوی گرانشي با 

 سازی چندمُدی مسائل بهينه
  

 3، حسین نظام آبادی پور2*، ولی درهمی  1محمدباقر دولتشاهی

 . ایران  ،خرم آباد   ،لرستاندانشگاه    ،فنی و مهندسی، گروه مهندسی کامپیوتر   دانشکده،  استادیار  -1
   .ایران  ،یزد  ،دانشگاه یزد  ،مهندسی، گروه مهندسی کامپیوتر پردیس فنی و    ،انشیاردنویسنده مسئول:    -2*

   .ایران  ،کرمان  ،دانشگاه شهید باهنر کرمان  ،دانشکده فنی و مهندسی، گروه مهندسی برق،  استاد  -3
1dowlatshahi.mb@lu.ac.ir, 2*vderhami@yazd.ac.ir, and 3nezam@uk.ac.ir 

 .ولی درهمی، یزد، صفائیه، دانشگاه یزد، پردیس فنی و مهندسی، گروه مهندسی کامپیوترنشانی نویسنده مسئول:    *

است   در ارائه شتده  هدفهتک یستازنهيحل مستائل به یبرااست  که اييرا  کارامدستاده و  یستازنهيروش به کي، الگوريتم جستتجوی گرانشتي -دهکيچ

الگوريتم جستتجوی گرانشتي برای  های هوش جمعي تعريف شتده و ست د درالگوريتم بهتر در-ستايتار همستايگي نزديکترينبرای اولين بار مقاله،   نيا

-نزديکترين"و  "بهتر توپولوژيکي-نزديکترين"استتااده شتده است   برای اين من،ور، ابتدا دو ستايتار همستايگي   ستازی چندمُدیبهينهحل مستائل 

از الگوريتم  ی مهتهفده، ست د اين دو سايتار به وور مجزا در الگوريتم جستجوی گرانشي استااده شده و دو نسههتعريف شت  "بهتر مبتني بر فاصتهه

ين  چند روی يتجرب يابيارز کي پيشنهادی،  هایبرای بررسي کارايي الگوريتم  شودسازی چندمُدی ارائه ميبهينهجستتجوی گرانشي برای حل مسائل 

يوبي نستب  به   جيند نتانتوايم پيشتنهادی هایالگوريتمدهد که ينشتا  ماين آزمايشتا    جي  نتاصتور  گرفته است  دمحک چندمُدی استتاندارتابع  

 د نبه دس  آور ساز چندمُدیهای بهينهساير الگوريتم

 .ی چندمدُیسازنهیبه ،بهتر-هوش جمعی، همسایگی نزدیکترین ،یگرانش یجستجو تمیالگور :یديهک  یهاواژه

 مقدمه -1

حل از یافتن بهترین راهعبارت اسأأت از  سأأازی، یک مسأأهله بهینه

در    یابه طور گسأأأترده  یسأأأازنهیبه .ممکنهای حلمیان همه راه

مهندسأأان  هدف  شأأود، برای ملالظاهر می یواقع یایدن مسأأائل

بازرگانان دنبال به   باشأد،میعملکرد   نیبهترطراحی یک محصأول با 

  هسأأأتنأد،حأداکلر رسأأأانأدن سأأأود حأاصأأأل از معأاملات خود 

به حداقل  گذاری را ریسأک سأرمایه کنندمی یگذاران سأعهیسأرما

 .[1] رهی، و غ درساننب

-هدفهسأازی تکسأازی، مسأائل بهینهترین نوع مسأائل بهینهسأاده

یک تابع هدف وجود دارد. هدف از حل  آنهاستند که در مدُی هتک

این نوع مسأائل، پیدا کردن یک بردار در فاأای تصأمیم اسأت که  

ی [. دسأته2ی سأراسأری تابع هدف اسأت ]ی بهینهمتناظر با نقطه

سأأأازی وجود دارنأد کأه بأا نأام مسأأأائأل  دیگری از مسأأأائأل بهینأه

سأازی سأائل بهینهچندمدُی )یا به اختصأار م-هدفهسأازی تکبهینه

-هدفهسازی تکشوند. همانند مسائل بهینه( شناخته می1چندمدُی

مدُی، در این مسائل نیز یک تابع هدف وجود دارد و محدودیتی  تک

روی تعأداد متيیرهأای تصأأأمیم وجود نأدارد. امأا برخلاف مسأأأائأل  

سأأازی مدُی، هدف از حل مسأأائل بهینهتک-هدفهسأأازی تکبهینه

پیدا کردن فقط یک بردار در فاأای تصأمیم که متناظر با  چندمدُی 

ی سأراسأری تابع هدف باشأد نیسأت، بلکه هدف پیدا  ی بهینهنقطه

کردن تمام بردارهایی در فاأأای تصأأمیم اسأأت که متناظر با تمام  

 [.3ی محلی تابع هدف هستند ]ی سراسری و بهینهنقاط بهینه

  دکرها حل ته از الگوریتمتوان با دو دسأ سأازی را میهر مسأهله بهینه

های بهینه حلهسأأتند که راه 2های دقیقالگوریتماول،  ته. دسأأ [4]

  ضأمانتها را نیز حلمسأائل پیدا کرده و بهینگی این راهبرای این  را
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ها این الگوریتمهسأتند.  3های تقریبیالگوریتمدوم،  تهدسأ  کنند.می

های  ازی که روشسأ های بزرگ مسأائل بهینهمعمولاً برای حل نمونه

های  اند. بر خلاف الگوریتمدقیق قادر به حل آنها نیسأتند، ارائه شأده

 را  مناسأ هایی با کیفیت قادرند جواب ی تقریبیهاالگوریتمدقیق، 

مدت زمان معقول یک در سأازی  های بزرگ مسأائل بهینهبرای نمونه

پیدا  هیچ تاأأمینی برای ها در این الگوریتمتولید کنند. متاسأأفانه، 

شأود. در این کلا  از داده نمی مسأهله  سأریاکردن مقدار بهینه سأر

ی  هأاالگوریتم تمأایز هسأأأتنأد: بألهأا دو زیر کلا  عمأده قأاالگوریتم
، برای زنی تقریأ هأا. الگوریتم5هأای ابتکأاریالگوریتمو  4زنتقریأ 

 ارائه یک کران    ،سأأریاپیدا شأأده با بهینه سأأر  جوابمقدار انحراف 

 الگوریتم  بأدترین حأالأت برایهأا در این الگوریتم ،همچنین. هنأددمی

، اکلر زنی تقری هاشود. برخلاف الگوریتمیک کران زمانی ارائه می

پیأدا   جوابهأای ابتکأاری هیچ کرانی برای مقأدار انحراف الگوریتم

و حتی حداکلر زمان مورد نیاز الگوریتم  ،سأأریاشأأده با بهینه سأأر

هأای ابتکأاری خود بأه دو خأانواده عمأده  مدهنأد. الگوریتارائأه نمی

های فرا الگوریتمو  6های ابتکاری خاصالگوریتمشأأوند: تقسأأیم می
هأای ابتکأاری خأاص )همأانطور کأه از نأامشأأأان  . الگوریتم7ابتکأاری

نمونه مسأأهله خاص  یک پیداسأأت(، برای حل یک مسأأهله یا حتی 

هایی  های فرا ابتکاری الگوریتمشأأوند. برعکس، الگوریتمطراحی می

تواننأد تقریبأاً برای حأل هر مسأأأأهلأه  منظوره بوده کأه میهمأه

 .[4] سازی استفاده شوندبهینه

های جسأتجو هسأتند که  ای از روشری، دسأتههای فرا ابتکاالگوریتم

سأازی پیچیده را های نزدیک به بهینه مسأائل بهینهتوانند جوابمی

با کاهش دادن موثر فاأای جسأتجوی این مسأائل و بررسأی کارآمد  

ها هیچ تاأأمینی برای پیدا  این الگوریتماین فاأأا به دسأأت آورند. 

پیأدا شأأأده ارائأه حأل کردن مقأادیر بهینأه یأا حتی کرانی برای راه

هأا  هأایی کأه این الگوریتمبأا توجأه بأه قأابلیأتدهنأد. بأا این وجود، نمی

در حأل  هأا امروزه از این الگوریتمانأد، در عمأل از خود نشأأأان داده

های  بر خلاف الگوریتم شأود.اسأتفاده می سأازی متتل مسأائل بهینه

ت  هأایی بأا کیفیأ جوابهأای فرا ابتکأاری قأادرنأد دقیق، الگوریتم

 سازی ستت مسائل بهینهمدت زمان معقول برای  یک مناس  را در  

  .[4] پیدا کنند متوسطبا اندازه 

توان به دو گروه تقسأیم های فرا ابتکاری را میبه طور کلی الگوریتم

 .9حأأل راهتأأکمأبأتأنأی بأر در مأقأأابأأل  8مأبأتأنأی بأر جأمأعأیأأتکأرد: 

سأأتجو فقط  حله در خلال فرآیند جراههای فرا ابتکاری تکالگوریتم

های فرا  کنند، در صأورتیکه در الگوریتمحل را دسأتکاری مییک راه

ابتکاری مبتنی بر جمعیت در خلال فرآیند جستجو یک جمعیت از 

های فرا  این دو دسأأأته از الگوریتم شأأأود.ها دسأأأتکاری میحلراه

هأای  هأای مکمأل هم بودن را دارا هسأأأتنأد: الگوریتمابتکأاری ویژگی

گیری تأاکیأد دارنأد، در  حلأه معمولاً بر قأابلیأت بهرهراهکفرا ابتکأاری تأ 

هأای فرا ابتکأاری مبتنی بر جمعیأت معمولاً بر  صأأأورتیکأه الگوریتم

هأای فرا  مشأأأهورترین الگوریتم .[4] کأاوش تأاکیأد دارنأدقأابلیأت 

[ و  5] 10های تکاملیابتکاری مبتنی بر جمعیت عبارتند از: الگوریتم

 [.6] 11های هوش جمعیالگوریتم
هأای فرا ابتکأاری ای از الگوریتمهأای هوش جمعی، دسأأأتأهالگوریتم

مبتنی بر جمعیت هسأتند که از رفتارهای جمعی موجود  12تصأادفی

هأا،  انأد. مهمترین مولفأه در این الگوریتمدر طبیعأت الهأام گرفتأه

هأایی سأأأاده و  هسأأأتنأد کأه معمولاً عأامأل 13ذرهعنأاصأأأری بأه نأام 

[،  7] 14سأاز جمعیت ذراتالگوریتم بهینه [.4باشأند ]غیرپیچیده می

سأاز جمعیت [، و الگوریتم بهینه8] 15الگوریتم جسأتجوی گرانشأی

ای هسأأتند که های هوش جمعی[ از جمله الگوریتم9] 16مورچگان

 اند.تا امروز در کاربردهای متتلفی استفاده  شده

یک الگوریتم فرا ابتکاری تصأادفی   [8] الگوریتم جسأتجوی گرانشأی

بأاشأأأد کأه اخیرا توسأأأط مبتنی بر جمعیأت و مبتنی بر تکرار می

سأأأازی محققأان ایرانی بأا الهأام از طبیعأت برای حأل مسأأأائأل بهینأه

سازی [. ایده اصلی این الگوریتم، شبیه8پیوسأته معرفی شأده است ]

قأانون گرانش نیوتون و قوانین حرکأت بر روی یأک جمعیأت از 

برای اولین بار  مقاله،  نیدر ا .اسأأتها در یک فاأأای پیوسأأته رمج

های هوش برای الگوریتم "17بهتر-نزدیکترین"سأأاختار همسأأایگی 

جمعی تعری  شأأده و در الگوریتم جسأأتجوی گرانشأأی برای حل 

اسأتفاده شأده اسأت. برای این منظور،  سأازی چندمدُیبهینهمسأائل 

و   "18بهتر توپولوژیکی-نزدیکترین"ابتأدا دو سأأأاختأار همسأأأایگی 

تعری  شأده، سأپس این دو   "19بهتر مبتنی بر فاصأله-نزدیکترین"

سأاختار به طور مجزا در الگوریتم جسأتجوی گرانشأی اسأتفاده شأده  

از الگوریتم جسأأتجوی گرانشأأی برای حل  ی متتل و دو نسأأته

برای بررسأأی کارایی  . شأأودسأأازی چندمدُی ارائه میبهینهمسأأائل 

تأابع  ین چنأد روی یتجرب یابیأ ارز کیأ  یشأأأنهأادی،پ  هأایالگوریتم

این آزمایشأات   جی. نتاصأورت گرفته اسأت محک چندمدُی اسأتاندارد

خوبی   جیند نتانتوایم پیشأأنهادی هایالگوریتمدهد که ینشأأان م

 د.نبه دست آور ساز چندمدُیهای بهینهسایر الگوریتمنسبت به 

مروری   2ادامه مقاله به این صورت سازماندهی شده است: در بتش  

های هوش و مشهورترین الگوریتم جستجوی گرانشیالگوریتم بر 

خواهیم داشت. در  سازی چندمدُیبهینهجمعی برای حل مسائل 

سازی بهینهپیشنهادی برای حل مسائل  هایالگوریتم 3بتش 

-نتایج حاصل از پیاده 4 بتش. در شرح داده خواهند شد چندمدُی

سازی بهینهبرای حل مسائل  پیشنهادی در حل   هایالگوریتمسازی  

سایر الگوریتم های حل و همچنین مقایسه این نتایج با  چندمدُی



 و همکاران  دولتشاهی....... ...............................................................................................بهتر-نیکترینزد یگیگرانشی با همسا یالگوریتم جستجو
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نیز  5در بتش  .آورده شده است سازی چندمدُیبهینهمسائل 

 .آورده شده استگیری نتیجه

 کارهای مرتبط -2

، و شودتشرح می جستجوی گرانشیالگوریتم  ابتدابتش این در 

های هوش جمعی برای حل مسائل سپس مشهورترین الگوریتم

 .تشریح خواهند شد سازی چندمدُیبهینه

 الگوريتم جستجوی گرانشي -1-2

یک الگوریتم فرا ابتکاری تصادفی  [8] الگوریتم جستجوی گرانشی

سط محققان باشد که اخیرا تومبتنی بر جمعیت و مبتنی بر تکرار می

سازی پیوسته معرفی ایرانی با الهام از طبیعت برای حل مسائل بهینه

سازی قانون گرانش [. ایده اصلی این الگوریتم، شبیه8شده است ]

ها در یک فاای نیوتون و قوانین حرکت بر روی یک جمعیت از جرم

 باشد.بُعدی می-nپیوسته 

یک سأأیسأأتم  اولین گام از الگوریتم جسأأتجوی گرانشأأی، تشأأکیل

( که  "جرم"اصأطلاحا عامل جسأتجوگر )یا  Nبُعدی با -nمصأنوعی 

[، جرم 8. بر اسأا  ]اسأتاند، به صأورت تصأادفی مقداردهی شأده

) )که با نماد tدر زمان  iگرانشأی عامل  )iM t شأود(،  نشأان داده می

اسأأتفاده از ها با پس از محاسأأبه شأأایسأأتگی جمعیت فعلی جرم

 شود:( محاسبه می2( و )1های )رابطه

(1) ( ) ( )

( ) ( )

 - 
( )       ,

 - 

i

i

fit t worst t
q t

best t worst t
=

 

(2) ( )
( )

( )
1

       ,
i

i N

jj

q t
M t

q t
=

=



 

) کأأه در آن )iM t  و( )ifit t ترتیأأ  جرم گرانشأأأی و میزان بأأه

و   best(t)دهند. همچنین نشأان می tرا در زمان  iشأایسأتگی عامل 

worst(t) در  هأای جمعیأت بأه ترتیأ  نمأاینأده بهترین و بأدترین جرم

سأازی، به  ند؛ مقدار این دو پارامتر برای مسأائل کمینههسأت tزمان 

)برای  شأأود( محاسأأبه می4( و )3های )ترتی  با اسأأتفاده از رابطه

 :شود(جای این دو عوض می سازینهمسائل بیشی

(3) ( )
 

( )
1, , 

min ,j
j N

best t fit t
 

=  

(4) ( )
 

( )
1,  , 

max  .j
j N

worst t fit t
 

=  

توان شأتاب،  پس از محاسأبه جرم گرانشأی برای هر عامل، حال می

سأأرعت و موقعیت جدید هر عامل را در فاأأای جسأأتجو محاسأأبه 

، برآیند نیروهای وارد tدر زمان  iکرد. برای محاسأأبه شأأتاب عامل 

بر اسأا  قانون   iعامل برتر جمعیت بر روی عامل  Kشأده از جان  

شأأود. سأأپس برای محاسأأبه سأأرعت یا میزان گرانش محاسأأبه می

کسأری از سأرعت این عامل در زمان  ، t+1در زمان  iجابجایی عامل 

t  با شأتاب این عامل در زمانt ((. در نهایت  7شود )رابطه )جمع می

 ( محاسبه شود.8طه )، می تواند بر اسا  رابiموقعیت جدید عامل 

(5) ( ) ( )
( ) ( )

( ), 

( ( ) -  ( )) ,
 

j id d d

i j j i

j Kbest j i ij

M t M t
F t rand G t x t x t

R t  

=
+


 

(6) ( )
( )

( )
( )

( )

( ), 

    ( ( ) -  ( )) ,
 

d

jid d d

i j j i

j Kbest j ii ij

M tF t
a t rand G t x t x t

M t R t  

= =
+


 

(7) ( ) ( ) ( )1              ,d d d

i i i iv t rand v t a t+ =  +  

(8) ( ) ( ) ( )1         1  .d d d

i i ix t x t v t+ = + +  

 .است آمده( 1) الگوریتم در کد الگوریتم جستجوی گرانشی شبه
 الگوريتم جستجوی گرانشي شبه کد(: 1الگوريتم )

 پارامترها.   اولیه به  مقداردهی .1

 ها به صورت تصادفی.عاملمقداردهی اولیه به   .2

تا زمانیکه شرایط پایانی برآورده نشده است، مراحل زیر   .3

 را انجام بده: 

 ها. عاملارزیابی شایستگی    .4

 . عاملبرای هر    M  محاسبه  .5

 .Kbest، و  G  ،Kبه روز رسانی پارامترهای    .6

 . عاملمحاسبه شتاب وارده به هر    .7

 . عاملمحاسبه سرعت هر    .8

 . عاملبه روز رسانی موقعیت هر    .9

 حل پیدا شده. برگرداندن بهترین راه .10

سازی بهينهو حل مسائل    الگوريتم جستجوی گرانشي -2-2

 چندمُدی

مقاله چاپ شده که طبق مطالعات صورت گرفته، تابحال تنها یک 

ی یک نسته جدید از الگوریتم جستجوی به طور اختصاصی به ارائه

سازی چند مدُی پرداخته است، که گرانشی برای حل مسائل بهینه

 ی همسایگی نزدیکترین بهتر استفاده نشده است.در آن نیز از ایده

[ برای اولین بار به معرفی یک نسته 10یزدانی و همکاران در ]

برای حل  NGSAی از الگوریتم جستجوی گرانشی به نام اختصاص

با  NGSAسازی چند مُدی پرداختند. تفاوت اصلی مسائل بهینه

GSA  در این است که درNGSA  هر عامل به سمتK  عاملی که
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کند )در کمترین فاصله را در فاای جستجو با آن دارند حرکت می

ت که بهترین عامل از جمعی Kهر عامل به سمت  GSAحالیکه در 

[ با انجام 10کند(. یزدانی و همکاران ]شایستگی را دارند حرکت می

شان در مقایسه با آزمایشاتی نشان دادند که الگوریتم پیشنهادی

های ارائه شده برای حل مسائل چند مدُی، بسیاری از الگوریتم

 کارایی بهتری دارد.

ا استفاده از سازی چند مدُی ببه طور کلی، برای حل مسائل بهینه

الگوریتم جستجوی گرانشی بایستی به دو سوال اساسی زیر پاسخ 

 داده شود: 

شوند که باعث  انتتاب Kbestچگونه اعاای مجموعه  •

به   ییاز همگرا  یریجلوگایجاد تنوع در جمعیت به منظور  

 ؟شوند حل واحدراه کی

و موقعیت  Kbestچگونه با استفاده از اعاای مجموعه  •

 فعلی یک عامل، سرعت جدید آن عامل محاسبه شود؟

در این مقاله، ما بر روی مورد اول متمرکز خواهیم شد و دو روش 

 ارائه خواهیم کرد. Kbestجدید برای انتتاب اعاای مجموعه 

-بهينهو حل مسائل    ساز جمعي  ذرا بهينهالگوريتم   -3-2

 چندمُدی  سازی

سازی چندمدُی با تابحال محققان زیادی بر روی حل مسائل بهینه

اند. در این ساز جمعیت ذرات کار کردهاستفاده از الگوریتم بهینه

بتش به بررسی و تشریح برخی از مهمترین کارهای انجام شده در 

 این زمینه خواهیم پرداخت.

را برای حل  NichePSOالگوریتمی به نام [ 11و همکاران ] بریتس

سازی چند مدُی معرفی کردند که در آن چندین مسائل بهینه

-ساخته میذرات    توجه به شایستگیبا    هیاولجمعیت  از    جمعیتریز

با را  NichePSO[ عملکرد 12ان و همکاران ]ک، اوزسپس. شود

یی نه چندان علاوه بر کارا.  دادند  بهبود  تپه نوردی  زمیاستفاده از مکان

ای مجموعه  مندازینها این است که  تمیالگور  نیامناس ، ضع  دیگر  

 .هستند 20هر نیچمرتبط با  یپارامترهااز 

 ساز جمعیت ذرات به نام[ یک الگوریتم بهینه13اِستاریتا ] و پاسارو

سازی چند مدُی را برای حل مسائل بهینه k-means-PSO تمیالگور

 به  k-meansبندی  با استفاده از الگوریتم خوشه  ارائه دادند که در آن

 قیاز طر .پردازدمی هانیچ ییشناسا بندی جمعیت به منظورخوشه

 k-means-PSO استاندارد، الگوریتماز توابع آزمون  یاحل مجموعه 

را تا آن زمان  موجود    یهاتمیاز الگور  ینسبت به برخ  یعملکرد بهتر

های خوبی در مقایسه با این الگوریتم جواب . اگر چهدادینشان م

تعداد پارامتر  میتنظ مندازینکارهای زمان خود به دست آورد، اما 

-kبندی تکرار الگوریتم خوشهتعداد مراحل همچنین و  هاخوشه

means مسائل حل  یبراباشد، که این موضوع استفاده از آن را می

 .سازدبا مشکل مواجه می یواقع دنیای

 تمیالگور ساز جمعیت ذرات به نام[ یک الگوریتم بهینه14] یل

RPSO سازی را برای حل مسائل بهینه ایحلقه یبر اسا  توپولوژ

چند مدُی ارائه داد که مزیت اصلی آن این است که به هیچ پارامتر 

 لی. ها( وابسته نیستها یا تعداد خوشهای )ملل تعداد نیچاضافه

به خوبی مسائل چندمدی  قادر است RPSOالگوریتم نشان داد که 

 ی توپولوژدر  است که  این    RPSOنقطه ضع  بزرگ    کی.  را حل کند

متتل   یهادر نیچ ذرات موجود ای امکان ایجاد ارتباط بینحلقه

که این موضوع باعث کُند شدن قدرت همگرایی الگوریتم   دشویم  زین

ند، قرار گرفته باشمتتل     نیچ  در دواگر دو ذره  برای ملال،  .  شودمی

 شوددر حرکت ذره می  21نوسان  به سمت هم باعث ایجاد  آنهاحرکت  

گیری الگوریتم نیچ تاثیر نامطلوبی در کاوش و بهرهدو    نیکه نوسان ب

در برخی مسائل  RPSOنشان داده است که  یحال، ل نی. با ادارد

 .است داریپا هاینیچ لیقادر به تشک

 ساز جمعیت ذرات به نامیک الگوریتم بهینه [15و همکاران ]کیو 

را  LIPS  ی محلی یا به اختصاردهندهجمعیت ذرات اطلاع  الگوریتم

در آن موقعیت که  سازی چند مدُی ارائه دادند  برای حل مسائل بهینه

 هایشتا از نزدیکترین همسایه  kموقعیت  با استفاده از  جدید یک ذره  

ی اقلیدسی برای تعیین  در این الگوریتم از فاصله. شودمحاسبه می

و همکاران  های هر ذره استفاده شده است. کیونزدیکترین همسایه

چندین الگوریتم مشهور هوش با  LIPS به مقایسه الگوریتم[ 15]

 جینتااند که  سازی چند مدُی پرداختهی برای حل مسائل بهینهجمع

 هتریب یقادر به ارائه عملکرد آمار LIPSدهد که ینشان م یتجرب

-یکی از بهترین الگوریتم LIPS تمیالگوربا وجود اینکه  .خواهد بود

سازی چند مُدی ارائه هایی است که تا امروز برای حل مسائل بهینه

الگوریتم دارای یک ضع  اساسی است: برای شده است، اما این 

و  "iی شایستگی ذرات همسایه ذره"، iی محاسبه سرعت ذره

گیرد، درصورتیکه را در نظر نمی "iی ی ذرات همسایه ذرهفاصله"

برای ایجاد یک تعادل مناس  بین همگرایی و تنوع، در نظر گرفتن 

  دی کند.تواند کمک زیااین دو پارامتر در محاسبه سرعت می

 های پيشنهادیالگوريتم -3

چنانکه گفته شد یکی از مهمترین سوالاتی که در حل یک مساله 

توسط الگوریتم جستجوی گرانشی بایستی پاسخ داده شود این است 
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شوند که باعث ایجاد تنوع   انتتاب  Kbestچگونه اعاای مجموعه  که:  

 حل واحدراه کیبه  ییاز همگرا یریجلوگدر جمعیت به منظور 

 Kگرانشی استاندارد که در آن  برخلاف الگوریتم جستجوی ؟شوند

 Kbestسازند و مجموعه  را می  Kbestمجموعه  بهترین عاو جمعیت  

برای همه اعاای جمعیت در یک تکرار ثابت است، در دو الگوریتم 

برای هر عاو از جمعیت منحصر به فرد   Kbestمجموعه پیشنهادی 

بهتر توپولوژیکی آن عاو  -همسایه نزدیکترین Kاست و توسط 

شود. در ادامه به تشریح جزئیات دو الگوریتم پیشنهادی ته میساخ

 شود. پرداخته می

-الگوريتم جستجوی گرانشي با همسايگي نزديکترين -1-3

 (GSA-TNB)  22بهتر توپولوژيکي 

ساختار این الگوریتم دقیقا شبیه به الگوریتم جستجوی گرانشی 

برای هر عاو از  Kbestمجموعه استاندارد است، به استلنای اینکه 

بهتر -نزدیکترینهمسایه  Kجمعیت منحصر به فرد است و توسط 

 شود. آن ساخته می توپولوژیکی

عنصر   10( را در نظر بگیرید. در قسمت )ال (، یک آرایه با  1شکل )

شود که در آن هر عنصر نماینده یک عاو از جمعیت است دیده می

و مقداری که در هر عنصر نوشته شده است بیانگر مقدار تابع هدف 

به ازای آن عاو از جمعیت است )فرض کنید تابع هدف یک تابع 

سازی است، یعنی هر چه مقدار تابع هدف یک عاو کمتر کمینه

هتری است(. فرض کنید قصد پیدا باشد، آن عاو دارای کیفیت ب

بهتر توپولوژیکی را برای عاوی از -نزدیکترینهمسایه  3کردن 

را داریم. در این  9و مقدار تابع هدف  8جمعیت )آرایه( با اندیس 

حالت، اعاایی از جمعیت که اولا مقدار تابع هدف کمتری از این  

عاو را دارند و دوما دارای کمترین فاصله اندیسی با این عاو 

توپولوژیکی را تشکیل  بهتر -نزدیکترینهمسایه  3هستند، مجموعه 

، اعاای مجموعه 8دهند. برای عاوی از جمعیت با اندیس می

Kbest شکل 6، و 9، 7ترتی  عبارتند از اعاایی با اندیس های به .

( قسمت )ب( این اعاا از جمعیت را به صورت گرافیکی نشان 1)

 دهد.می

 
 سازی.بهتر توپولوژیکی برای یک مساله کمینه-نزدیکترین(: همسایگی 1شکل )

-الگوريتم جستجوی گرانشي با همسايگي نزديکترين -2-3

 (GSA-DNB)  23بهتر مبتني بر فاصهه

ساختار این الگوریتم نیز دقیقا شبیه به الگوریتم جستجوی گرانشی 

است، به استلنای اینکه   TNB-GSAاستاندارد و همچنین الگوریتم 

برای هر عاو از جمعیت منحصر به فرد است و  Kbestمجموعه 

بهتر مبتنی بر فاصله آن عاو ساخته -همسایه نزدیکترین Kتوسط 

برای یک عاو از  Kbestمجموعه شود. در ادامه نحوه ایجاد می

مبتنی بر فاصله شرح داده  DNB-GSAجمعیت توسط الگوریتم 

 خواهد شد.

برای یک عاو شامل  Kbest، مجموعه DNB-GSAدر الگوریتم 

اعاایی از جمعیت است که اولا مقدار تابع هدف کمتری از این عاو 

با این عاو   24اصله در فاای تصمیمرا دارند و دوما دارای کمترین ف

-TNBهستند، دقت داشته باشید که تنها فرق بین دو الگوریتم 

GSA    وDNB-GSA  گیری فاصله در متری است که از آن برای اندازه

شود، که در الگوریتم اول فاصله در فاای اندیس اعاای استفاده می

-گیری میجمعیت و در الگوریتم دوم فاصله در فاای تصمیم اندازه

شود. فاای تصمیم عبارت است از فاایی که در آن متيیرهای 

 شوند.تصمیم مساله تعری  می

در نظر بگیرید. در قسمت  f(x)( را برای تابع تک متيیره 2شکل )

دهد تنهایی فاای تصمیم را شکل میبه x)ال (، متيیر تصمیم 

د، )دقت شود که در مسائلی که دارای چندین متيیر تصمیم هستن

سازند(. تمام متيیرها با هم فاای تصمیم را در فاای دکارتی می

حل نوشته شده است، اندیس در این شکل اعدادی که در کنار هر راه

-همسایه نزدیکترین  3فرض کنید قصد پیدا کردن  حل است.  آن راه

داریم.  4بهتر مبتنی بر فاصله را برای عاوی از جمعیت با اندیس 

در این حالت، اعاایی از جمعیت که اولا مقدار تابع هدف کمتری را 

از این عاو دارند و دوما دارای کمترین فاصله اقلیدسی در فاای 

همسایه  3( با این عاو هستند، مجموعه xتصمیم )متيیر 

دهند. برای عاوی از بهتر مبتنی بر فاصله را تشکیل می-نزدیکترین

ترتی  عبارتند از به Kbest، اعاای مجموعه 4جمعیت با اندیس 

( قسمت )ب( این اعاا از 2. شکل )3، و  6،  5اعاایی با اندیس های  

 دهد.جمعیت را به صورت گرافیکی نشان می

        8    7    1    4   2    0    3   9    5    6 

   1      2      3      4       5      6      7     8        9     10 

  1      2      3      4       5      6     7       8      9     10 

 )الف(

 )ب(

        8    7    1    4   2    0    3    9   5    6 
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-بهتر مبتنی بر فاصله برای یک مساله کمینه-(: همسایگی نزدیکترین2شکل )

 سازی.

 سازی و مقايسهنتايج شبيه -4

ی دو اثربتش یابیارزسازی و به بررسی نتایج شبیهبتش،  نیدر ا

مدُی چندسازی استاندارد بهینهتوابع  حلپیشنهادی برای  الگوریتم

توابع   یهایژگیومعرفی و بررسی  به    ابتدا. در ادامه،  خواهیم پرداخت

سازی شبیه اتمی. سپس، تنظخواهیم پرداختشده محک انتتاب

-به جینتا ،تی. در نهاخواهد شدشرح داده  پیشنهادی هایالگوریتم

ی هاتمیالگور ریو سا یشنهادیپ  هایاجرای الگوریتم دست آمده از

ها مدُی را آورده و به بررسی و تحلیل آنچند سازیمشهور بهینه

که  خواهند دادنشان آزمایشات انجام شده  جینتا .خواهیم پرداخت

سایر خوبی نسبت به    جیند نتانتوایم  پیشنهادی هایهر دو الگوریتم

صوص ، به خدنبه دست آور ساز چندمدُیهای بهینهالگوریتم

های بسیار خوبی تولید که قادر است جواب DNB-GSAالگوریتم 

 کند.

 توصيف توابع محک -1-4

 یابیارز استاندارد برای محکمقاله، دو مجموعه از توابع  نیدر ا

اطلاعات  (1)شود. جدول یاستفاده م یشنهادیعملکرد روش پ 

 ی مقالات منتشر شده درکه  کیکلاس محکتابع  15 یعموم

که  دی. توجه داشته باشکندمی ستیل ه است رامتتل  استفاده شد

کردن هستند، یعنی هدف پیدا سازیهمگی توابع بیشینهتوابع  نیا

ها مقدار تابع هدف بیشینه ازای آننقاطی از تابع هدف است که به

اخیرا که    پیچیده  محکتابع    8  اطلاعات عمومی  (2). جدول  شودمی

 نیکه ا دی. توجه داشته باشدهداند را نشان میارائه شده [16]در 

کردن هستند، یعنی هدف پیدا  سازیهمگی توابع کمینه  توابع محک،

ها مقدار تابع هدف کمینه ازای آننقاطی از تابع هدف است که به

های (، تعداد ابعاد و تعداد قله2( و )1های )در جدول .شودمی

شده، آمده است. حتی محلی( توابع محک استفاده سراسری )یا

( برای ابعاد متتلفی قابل 2شود توابع جدول )چنانکه دیده می

( چنین امکانی را به ما 1صورتیکه توابع جدول )تعری  هستند، در

 دهند.نمی

 کيکلاس محکتابع  15(: مشهصا  1جدول )

های تعداد قله

 سراسری

 نام تابع محک ابعاد

5 

1 

5 

1 

4 

2 

1 

18 

10 

1 

3 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

2 

2 

2 

2 

2 

10 

2 

2 

2 

2 

2 

F1: Equal maxima [15] 

F2: Decreasing maxima [15] 

F3: Uneven maxima [15] 

F4: Uneven decreasing maxima [15] 

F5: Himmelblau’s function [15] 

F6: Six-hump camel back [15] 

F7: Shekel’s foxholes [15] 

F8: Inverted Shubert function [15] 

F9: Waves [15] 

F10: Sphere 

F11: Branin RCOS [15] 

F12: Ackley [15] 

F13: Michalewicz [15] 

F14: Ursem F1 [15] 

F15: Ursem F3 [15] 

 

 

 

 

 

 

 

f (x) 

x 

1 

2 
3 

4 
5 

6 

7 
8 

9 

10 

 )الف(

x 

1 

2 
3 

4 

5 

6 

7 
8 

9 

10 

 (ب)

f (x) 
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 [16پيچيده ] محکتابع  8(: مشهصا  2جدول )

های تعداد قله

 سراسری/ محلی

 نام تابع محک ابعاد

1/15 

1/55 

1/210 

5 

10 

20 

F16: Shifted and rotated expanded two-

peak trap 

 

4/21 

32/0 

256/0 

2 

5 

8 

F17: Shifted and rotated expanded Five-

Uneven-Peak Trap 

 

25/0 

125/0 

625/0 

2 

3 

4 

F18: Shifted and rotated Expanded Equal 

Minima 

 

1/15 

1/55 

1/210 

5 

10 

20 

F19: Shifted and rotated Expanded 

Decreasing Minima 

 

25/0 

125/0 

625/0 

2 

3 

4 

F20: Shifted and rotated expanded 

uneven minima 

 

16/0 

64/0 

256/0 

4 

6 

8 

F21: Shifted and rotated expanded 

Himmelblau’s function 

 

8/0 

32/0 

256/0 

6 

10 

16 

F22: Shifted and rotated expanded six-

hump camel back 

 

36/0 

216/0 

1296/0 

2 

3 

4 

F23: Shifted and rotated modified 

Vincent function 

 

 سازیتن،يما  شبيه -2-4

های بهینه در توابع هدف پیوسته حلکردن راهکه پیدادلیل اینبه

معمولا  ،شدهتمام تحقیقات قبلی انجامدر کار بسیار دشواری است، 

-حلراهدهد  ینشان م  شود کهدر نظر گرفته می  (ε)  سطح دقت  کی

ی واقعی های بهینهحلبه راه چقدرشده توسط الگوریتم های پیدا

-های پیداهکه بهینهمچنین، برای اطمینان از این هستند. کینزد

در نظر  (r) شعاع نیچینگشده با هم متفاوت هستند، یک پارامتر 

شده توسط الگوریتم پیدا حلراه عبارت دیگر، یکشود. بهگرفته می

همزمان دو شرط زیر   اگر  شودحل بهینه گزارش میعنوان یک راهبه

حل با مقدار هدف بین مقدار هدف آن راهاختلاف  (1برقرار باشد: )

( 2و ) ،باشد( εی واقعی کمتر از اپسیلون )های بهینهحلیکی از راه

ی واقعی های بهینهحلیکی از راهحل با فاصله اقلیدسی بین آن راه

 .باشد rکمتر از 

(، اندازه r) (، شعاع نیچینگ(ε سطح دقت(، 3در جدول )

هر یک از توابع   ی تابع شایستگی برایابیو حداکلر تعداد ارز  ت،یجمع

 هایتمیتمام الگور برای ماتیتنظ نیفهرست شده است )ا محک

و حداکلر   تیاندازه جمع  ،ی(. به طور کلنیز معتبر است  سهیمقامورد  

ی هر تابع وابسته نقاط بهینهبه تعداد  تابع شایستگی یابیتعداد ارز

 تیاندازه جمع مندازین نقاط بهینه ادیتعداد ز طوریکه، بههستند

 دیاست. توجه داشته باش شایستگی بیشتری یابیارزتعداد بزرگتر و 

-مشتصدقت  ه سطح  ب  هاتمیاز الگور  کیعملکرد هر    یریگکه اندازه

 .و شعاع نیچینگ وابسته است  شده

 
سازی توابع محک(: تن،يما  شبيه3جدول )  

ε r تعداد ارزیابی تابع  اندازه جمعیت

 شایستگی

 شماره تابع

0/000001 

0/000001 

0/000001 

0/000001 

0/0005 

0/000001 

0/00001 

0/05 

0/001 

0/01 

0/001 

0/01 

0/0001 

0/000001 

0/00001 

0/1 

0/01 

0/01 

0/01 

0/01 

0/5 

0/5 

0/5 

0/5 

0/2 

0/2 

0/5 

0/5 

0/5 

0/5 

0/5 

0/1*D 

50 

50 

50 

50 

50 

50 

50 

250 

200 

50 

200 

100 

100 

100 

100 

500 ∗ 𝑅𝑜𝑢𝑛𝑑(√𝐷) 

10000 

10000 

10000 

10000 

10000 

10000 

10000 

100000 

30000 

12500 

20000 

10000 

10000 

10000 

20000 

2000 ∗ 𝐷 ∗ √𝑞 

F1 

F2 

F3 

F4 

F5 

F6 

F7 

F8 

F9 

F10 

F11 

F12 

F13 

F14 

F15 

F16-F23 

 هانتايج و مقايسه -3-4

پیشنهادی بر روی توابع  هایالگوریتم یتجرب جیبتش، نتا نیادر 

سازی چندمدُی های بهینهمحک و همچنین نتایج سایر الگوریتم

 های سازی الگوریتمشبیه   حاصل از  جینتا  (4). جدول  ارائه خواهد شد

شامل  مدُیساز چندنهیبهالگوریتم فرا ابتکاری  10و  یشنهادیپ 

، LIPS [15 ،]r2PSO  [14] ،r2PSO-LHC [14]های الگوریتم

SPSO  [17] ،FER-PSO [18] ،SDE  [19] ،CDE  [20]، 

TriDEMO   [21]،  MMODE   [22]  و ،RCSA  [23]    توابع را برای

  .دهدنشان می F1-F15 کیکلاس

برای ارزیابی یک تابع محک توسط یک الگوریتم، از معیار نرخ 

دهد که الگوریتم استفاده شده است. این معیار نشان می 25موفقیت

قادر است در چند درصد از اجراهای مستقلش توانسته مورد نظر 

ی تابع محک مورد بررسی را پیدا کند. مقدار است تمام نقاط بهینه

کردن برای نرخ موفقیت به این معناست که الگوریتم قادر به پیدا 1

ها در تمام اجراهای مستقلش است، و مقدار صفر برای تمام بهینه

لگوریتم قادر نبوده است در هیچ یک دهد که انرخ موفقیت نشان می



 1398 پاییز  ،3، شماره 8جلد ................................ ......................................... (JSCIT) پژوهشی رایانش نرم و فناوری اطلاعات-مجله علمی

 

 

17 

 
17 

. علاوه بر ی تابع را پیدا کنداز اجراهای مستقلش تمام نقاط بهینه

ی هر الگوریتم در حل هر تابع محک نیز در معیار نرخ موفقیت، رتبه

  یدر رد  تمیهر الگور  ی کلیدرون پرانتز آمده است. همچنین، رتبه

از نتایج رتبه کلی که طور . همان( گزارش شده است 4)آخر جدول 

کارایی را  نیبهتر DNB-GSA، الگوریتم شودیم دهیدها الگوریتم

سازی چندمدُی مورد بهینه فرا ابتکاری هاینسبت به سایر الگوریتم

نکته جال  اینجاست که رتبه دوم این مقایسه  .داشته استمقایسه 

به دست آورده است. این موضوع به  TNB-GSAرا نیز الگوریتم 

بهتر قادر -دهد که ساختار همسایگی نزدیکترینخوبی نشان می

است یک کنترل خوب بین دو پارامتر همگرایی و تنوع در الگوریتم 

هینه متتل   های بحلبه منظور پیدا کردن راهجستجوی گرانشی 

 ایجاد کند.

و  های پیشنهادیسازی الگوریتمپیاده حاصل از جینتا (5)جدول 

شده دایپ  هایبهینهمتوسط تعداد را توسط معیار  LIPSالگوریتم 

 توابعدهد. باید دقت داشت که  نشان می  F16-F23محک  توابع  برای  

، هستند  F1-F15تر از توابع  دهیچیپ   اریبس  F16-F23  مدُیچند  محک

قادر به  هاتمیالگور کدام ازچیه محکتوابع  نیا یکه برایطوربه

-اندازهعبارت دیگر، معیار به. ندستنیصفر  ریغ  تیموفق نرخ دیتول

های تمیالگور  معیار مناسبی برای بررسی عملکرد  تیموفقنرخ    یریگ

، چراکه برای تمام ستینمحک توابع  نیا بر رویچندمدُی فعلی 

کند و در این حالت کارایی ها مقدار صفر را گزارش میتمیالگور

یک معیار ،  حالت  نی. در اها به هیچ وجه قابل مقایسه نیستالگوریتم

شده توسط هر دایپ  هایبهینهمتوسط تعداد معیار بهتر  یریگاندازه

ایی که یک هاین معیار میانگین تعداد بهینهاست.    هاتمیاز الگور  کی

کند را الگوریتم در اجراهای متتلفش روی یک تابع محک پیدا می

الگوریتم   شود،( دیده می5در جدول )طور که  همان  کند.گزارش می

DNB-GSA  دارد، به هاالگوریتمسایر کارایی بهتری نسبت به-

که در اکلر توابع محک این الگوریتم توانسته است مقدار طوری

 بزرگتری را تولید کند. هایبهینهمتوسط تعداد 

کنند ( به خوبی تایید می5( و )4نتایج به دست آمده از دو جدول )

بهتر بتصوص زمانی که همراه با -که ساختار همسایگی نزدیکترین

کارایی بسیار  شودفاصله اقلیدسی در فاای تصمیم استفاده می

در حل مسائل های فرا ابتکاری در مقایسه با سایر الگوریتمخوبی 

لازم به ذکر است که  دهد.سازی چند مدُی از خود نشان میبهینه

در حل مسائل پیچیده،  DNB-GSAدلیل اصلی قدرت الگوریتم 

کنترل مناسبی است که این الگوریتم قادر است بین دو پارامتر 

در کنار این واقعیت که  ها ایجاد کند.حلراه همگرایی و تنوع

های پیدا شده دارای از نظر کیفیت جواب TNB-GSAالگوریتم 

است، باید به این  DNB-GSAالگوریتم کارایی کمتری نسبت به 

قادر است با صرف  TNB-GSAنکته نیز اشاره شود که الگوریتم 

در هر تکرار( به  )2K×NO(زمان کمتری )با صرف پیچیدگی زمانی 

ها دست یابد )در صورتیکه الگوریتم چنین کیفیتی برای جواب

GSA-DNB  2(با صرف پیچیدگی زمانیK×n×NO(  در هر تکرار

که میزان مصرف زمان دهد(. بنابراین، زمانیمحاسباتش را انجام می

توسط یک الگوریتم از اهمیت بالایی برخوردار باشد، چون پیچیدگی 

برتری محسوسی نسبت به سایر  TNB-GSAیتم زمانی الگور

 تواند در اولویت باشد.ها میها دارد، استفاده از این الگوریتمالگوریتم

 

  

 ديگر بر اساس معيار نرخ موفقي   فرا ابتکاری الگوريتم 10(: مقايسه الگوريتم پيشنهادی با 4جدول )
DNB-

GSA 

TNB-

GSA 

LIPS r2pso r2pso-lhc SPSO FERPSO SDE CDE TriDEMO MMODE RCSA  شماره تابع 

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

96/0 (1)  

0 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

88/0 (4)  

0 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

96/0 (4)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

84/0 (5)  

0 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

92/0 (6)  

0 (10)  

88/0 (10)  

1 (1)  

28/0 (8)  

56/0 (8)  

60/0 (8)  

04/0 (9)  

0 (1)  

0 (8)  

80/0 (7)  

72/0 (8)  

96/0 (7)  

12/0 (8)  

0 (7)  

1 (1)  

64/0 (8)  

92/0 (8)  

1 (1)  

28/0 (8)  

56/0 (8)  

84/0 (6)  

04/0 (9)  

0 (1)  

0 (8)  

76/0 (10)  

56/0 (11)  

92/0 (9)  

76/0 (6)  

0 (7)  

88/0 (9)  

1 (1)  

92/0 (8)  

1 (1)  

0 (11)  

0 (11)  

92/0 (5)  

0 (11)  

0 (1)  

0 (8)  

64/0 (11)  

08/0 (10)  

0 (21)  

0 (9)  

0 (7)  

84/0 (10)  

0 (10)  

1 (1)  

1 (1)  

72/0 (6)  

96/0 (6)  

0 (10)  

52/0 (8)  

0 (1)  

0 (8)  

1 (1)  

1 (1)  

04/0 (11)  

0 (9)  

0 (7)  

72/0 (11)  

0 (10)  

60/0 (11)  

1 (1)  

72/0 (6)  

1 (1)  

0 (10)  

0 (11)  

0 (1)  

0 (8)  

1 (1)  

96/0 (6)  

1 (1)  

0 (9)  

0 (7)  

28/0 (21)  

48/0 (9)  

28/0 (12)  

1 (1)  

0 (11)  

0 (11)  

0 (10)  

72/0 (7)  

0 (1)  

1 (1)  

08/0 (21)  

0 (21)  

1 (1)  

0 (9)  

0 (7)  

92/0 (6)  

96/0 (4)  

1 (1)  

1 (1)  

96/0 (4)  

88/0 (7)  

52/0 (9)  

84/0 (5)  

0 (1)  

1 (1)  

80/0 (7)  

96/0 (6)  

1 (1)  

88/0 (5)  

76/0 (4)  

92/0 (6)  

96/0 (4)  

1 (1)  

1 (1)  

24/0 (10)  

52/0 (10)  

76/0 (7)  

92/0 (3)  

0 (1)  

1 (1)  

80/0 (7)  

72/0 (8)  

96/0 (7)  

60/0 (7)  

64/0 (6)  

1 (1)  

92/0 (7)  

1 (1)  

1 (1)  

88/0 (5)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

0 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

1 (1)  

44/0 (10)  

1 (1)  

72/0 (5)  

F1 

F2 

F3 

F4 

F5 

F6 

F7 

F8 

F9 

F10 

F11 

F12 

F13 

F14 

F15 

00/1  20/1  46/1  06/7  73/6  66/7  39/6  

 

26/6  73/7  31/4  26/5  35/2  میانگین رتبه 
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 شدههای پيداتوسط معيار متوسط تعداد بهينه LIPS(: مقايسه الگوريتم پيشنهادی با الگوريتم 5جدول )

DNB-GSA TNB-GSA LIPS شماره  ابعاد

انحراف  تابع 

 معیار

انحراف  بهترین بدترین  میانگین

 معیار

انحراف  بهترین بدترین  میانگین

 معیار

 بهترین بدترین  میانگین

92/0  

0 

0 

74/0  

68/0  

93/1  

35/1  

2/45 

4/80 

51/0  

0 

0 

1/04 

5/86 

6/73 

1/85 

2/23 

4/41 

1/48 

2/95 

3/12 

2/26 

4/ 93  

5/83 

10/2  

0 

0 

09/4  

01/1  

70/8  

08/23  

66 / 03  

68 / 01  

09/0  

0 

0 

10/24  

90/72  

17 / 05  

11/ 04  

74 / 02  

88/40 

2/ 06  

6/ 00  

52 / 03  

32/ 09  

88/ 04  

127/ 09  

0 

0 

0 

4 

0 

6 

22  

64 

82 

0 

0 

0 

23 

68 

62 

9 

43 

79 

0 

3 

19 

30 

82 

120 

4 

0 

0 

6 

2 

11 

25 

69 

91 

2 

0 

0 

 25 

78 

81 

15 

52 

98 

5 

11  

32 

36 

94 

139 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

41/1  

2/26 

4/ 27  

45/0  

0 

0 

1/32 

5/92 

6/42 

1/13 

2/08 

2/22 

1/24 

2/73 

1/48 

2/03 

3/29 

3/78 

0 

0 

0 

4 

0 

0 

50/23  

56 /50 

84/ 04  

60/0  

0 

0 

21/90 

71/10 

72/ 03  

7/ 01  

4/70 

6/40 

2/ 04  

5/ 07  

2/ 09  

26/10 

41/ 03  

44/ 08  

0 

0 

0 

4 

0 

0 

21 

66 

97  

0 

0 

0 

21 

67 

63 

5 

2 

4 

1 

2 

1 

24 

36 

40 

0 

0 

0 

4 

0 

0 

25 

69 

78  

2 

0 

0 

25 

75 

79 

9 

8 

8 

4 

10 

5 

29 

45 

49 

0 

0 

0 

0/47 

0 

0 

1/23 

4/73 

1/66 

0 

0 

0 

1/70 

2/85 

5/49 

0/71 

1/97 

2/91 

0 

0/32 

0/32 

1/91 

4/48 

6/05 

0 

0 

0 

4 

0 

0 

21/20 

22/80 

23/10 

0 

0 

0 

21/70 

25/90 

23/80 

0/50 

40/10 

65/70 

0 

0 

0/10 

29/10 

74/60 

93/20 

0 

0 

0 

3 

0 

0 

19 

16 

19 

0 

0 

0 

20 

21 

16 

0 

38 

62 

0 

0 

0 

26 

68 

80 

0 

0 

0 

4 

0 

0 

23 

30 

25 

0 

0 

0 

25 

31 

31 

2 

45 

70 

0 

1 

1 

32 

81 

102 

5 

10 

20 

2 

5 

8 

2 

3 

4 

5 

10 

20 

2 

3 

4 

4 

6 

8 

6 

10 

16 

2 

3 

4 

F16 

 

 

F17 

 

 

F18 

 

 

F19 

 

 

F20 

 

 

F21 

 

 

F22 

 

 

F23 

 

 

 

 و کارهای آينده  گيرینتيجه -5

بهتر برای -برای اولین بار ساختار همسایگی نزدیکترینمقاله،    نیدر ا

های هوش جمعی تعری  و سپس در الگوریتم جستجوی الگوریتم

استفاده شد. برای  سازی چندمدُیبهینهگرانشی برای حل مسائل 

بهتر -نزدیکترین"این منظور، ابتدا دو ساختار همسایگی 

تعری  شد،  "بهتر مبتنی بر فاصله-نزدیکترین"و  "توپولوژیکی

گرانشی  سپس این دو ساختار به طور مجزا در الگوریتم جستجوی

از الگوریتم جستجوی گرانشی  ی متتل استفاده شدند و دو نسته

سازی بهینهبرای حل مسائل  DNB-GSAو  TNB-GSAهای به نام

 پیشنهادی، هایبرای بررسی کارایی الگوریتم. چندمدُی ارائه شد

 محک چندمُدی استانداردتابع ین چند روی یتجرب یابیارز کی

هر دو که  دادندنشان زمایشات این آ جینتا صورت گرفت که

سایر خوبی نسبت به  جیند نتانتوایم پیشنهادی هایالگوریتم

اما در مقایسه بین  د.نبه دست آور ساز چندمدُیهای بهینهالگوریتم

در  DNB-GSAدو الگوریتم پیشنهادی، مشتص شد که الگوریتم 

 دارد. TNB-GSAکل کارایی بهتری نسبت به الگوریتم 

 یند بر رونتوایمپیشنهادی  هایالگوریتم نده،یآ قاتیتحق یبرا

 ،یژگیمانند انتتاب و یواقع یایدن مدُیچند یسازنهیمسائل به

د. نگیر قرار و تحلیل یمورد بررس رهیها، و غ داده یبندخوشه

-پیشنهادی در حل مسائل بهینه هایهمچنین، اثر بتشی الگوریتم

-د بررسی قرار گیرد. در نهایت، میتواند مورسازی چندمدُی پویا می

-روزبرای به بهتر-های جدیدی از همسایگی نزدیکترینتعمیمتوان 

که سایر نحویرسانی موقعیت ذرات در فاای جستجو تعری  کرد به

پارامترهای موثر برای تنظیم تنوع و همگرایی را نیز در خود داشته 

 باشند.
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