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  :چکيده

 تکاملي يا به طور خاص استراتژي تکامل داراي  الگوريتمهاي
پارامترهايي مي باشند که با تغيير آنها در يک مسئله نتايج متفاوتي 

 در عملگر σروش پيشنهادي ما سعي ميکند پارامتر. شودکسب مي
روش پيشنهادي . هش با استفاده از نويز گوسين را سازگار پذير کندج

در مسائل بهينه سازي براي پيدا کردن مينيمم توابع مورد آزمايش قرار 
  .گرفته و برتری نتايج آن نسبت به روشهاي ديگر نشان داده شده است

  واژهاي کليدي 
 استراتژی تکامل، جهش سازگار پذير، يادگيري تقويتي فازي

  :مقدمه -۱
يکي از ارتقاءهاي پيشنهاد شده بر روي الگوريتمهاي تکاملي، کاستن از 

د، ن که بايد تنظيم شوپارامترهاييدر ميان . تنظيمات آنهاست
- عملگرهاي بازترکيبي و جهش و نرخ آنها نيز به چشم ميپارامترهاي

- توجه زيادي ميوفق دادناين تنظيمات عملگرها معمولاً در روند . آيد
ارتقاي . روندبشمار مي ١وسعتلبند چرا که مجاري اصلي اکتشاف و ط

عملگرهاي الگوريتم تکاملي، کارايي را در هر دو زمينه کيفيت و راه 
 در ابتداي مطرح .]1[بردحل پيدا شده با توجه به زمان مصرفي بالا مي

اي از مسائل بهينه سازي توابع شدن اين پيشنهاد، ديونگ مجموعه
معرفي کرد و يک تنظيم » بسته آزمون ديونگ«عددي را به عنوان 

گريفستات از  .]2[بهينه را با استفاده از روش خود براي آنها پيدا کرد
خود الگوريتم ژنتيک اعمال شده روي بسته ديونگ استفاده کرد که از 

 سپس روش جستجوي .]3[روش ديونگ عملکرد بهتري دارد
  روي بسته ]5[ و ديويد و همکاران]4[نيز توسط ديويس کورکورانه

تمرکز اين روش روي تنظيم بهينه نرخ عملگرها . ديونگ اعمال شد
بهرحال از آنجا که تئوري، براي پيش بيني کردن تنظيمات . باشدمي

در اين مقاله . بيقي مورد توجه قرار گرفتمهاي تطزناکافي بود، مکاني
  . بررسی قرار گرفته استعملگر جهش مورد

اند که تغيير دادن احتمال جهش، نسبت به مطالعات گذشته نشان داده
-5, 3, 2[ به مراجع .ک.ر(استفاده از جهش با نرخ ثابت کاراتر است 

شايان ذکر است که در زمينه تطابق در مؤلفه ). ]11[از مرجع 10
نيز کارهايي صورت گرفته است که از بازترکيبي الگوريتمهاي تکاملي 

، ]12[توان به الگوريتم تقاطع دودويي شبيه سازي شدهجمله آنها مي
 اشاره ]7[الگوريتم فاصله همينگ زياد و الگوريتم فاصله همينگ کم

  .کرد
به طور کلي دو خط سير براي تحقيقات در زمينه نيازمنديهاي اکتشاف 

 تغييرات -۲ تغييرات با مرور زمان -۱: ]1[ جهش وجود داردگسترشو
گرما دسته اول شامل الگويتمهايي شبيه روش . در جهت سازگاري

 است که در آن طي نسلها احتمال جهش از ٢شبيه سازي شدهسازی 
، يا چند برنامه زماني متفاوت براي ]13[يابد تا صفر کاهش مي۵/۰

دسته دوم که  .]14[کند تا احتمال جهش را تغيير دهدکوره تعيين مي
 از اطلاعات حالت فعلي ،]15[اندبه نام روش بر خط نيز نامگذاري شده

-الگوريتم تکاملي مانند اطلاعات کل جمعيت، افراد جمعيت، يا مؤلفه
الگوريتمهاي . کندهاي الگوريتم تکاملي براي تنظيم آن استفاده مي

تکاملي با پارامترهاي غير ثابت بر مبناي مکانيسم تطبيق به سه 
  :]16, 6[شوندزيرکلاس تقسيم مي

در اين طرح يک زمانبندي اکيداً نزولي براي :  کنترل پارامتر پويا- ۱
شود که در آن با تولد نسلهاي جديدتر، احتمال کنترل پارامتر تهيه مي

بهترين نتايج اين . يابدجهش بر اساس يک راهبرد معين کاهش مي
  . بدست آمده است]17[کلاس تا کنون از طرح باخ و شوتز

اين راه حل از خود روش تکاملي براي :  کنترل پارامتر خود انطباق- ۲
مبناي عملکرد اين روش، رابطه . کندتکامل پارامترها استفاده مي

 بالا از شايستگيغيرمستقيم بين  کنترل پارامتر مناسب و افراد با 
بهينه سازي پيوسته بوسيله خود تطبيقي در مسائل . جمعيت است

, 8[استراژي تکامل و برنامه نويسي تکاملي نمايش موفقي داشته است
-ما با آن مقايسه شدهکه روش  (کلاسيکي از الگوريتمهاي اين . ]10

در اين روش به  هر . ، روش جهش گوسي خود انطباقي است)است
 انحراف معيار جهش گوسي را کنترل آنمقدار که کروموزوم يک ژن 

يابد تا خود نيز در اين ژن اجازه مي. ، اضافه شده استکندمي
 شايستگیبازترکيبي و جهش شرکت يابد، ولي مستقيماً در محاسبه 

  .]23[ يابدشرکت نمي
توان در طي فرايند بهينه سازي، مي:  کنترل پارامتر سازگار پذير- ۳

اطلاعات بازخوردي را در مورد چگونگي پيشرفت و خوب بودن 
قانون «هاي اين روش، از نخستين نمونه. پارامترها استخراج کرد



کند که اين قانون سعي مي. ]18[رچنبرگ است» موفقيت يک پنجم
 نگه دارد، و اينکار ۲/۰نسبت جهشهاي موفق را به کل جهشها نزديک 

 است و بالعکس ۲/۰ زماني که نسبت بالاتر از ،را با افزايش طول گام
 GA-RLيکي از روشهاي جالب در اين کلاس، روش  .دهدانجام مي

ويتي مدل است که مسئله انتخاب عملگر را در چهارچوب يادگيري تق
يک الگوريتم : اين مدل از دو بخش تشکيل شده است. ]19[کندمي

 که اطلاعات Qيادگيري تقويتي از نوع يادگيري ژنتيک و يک عامل 
احتمال انتخاب هر  و کندالگوريتم ژنتيک و جمعيت آنرا دريافت مي

  .کندعملگر را در الگوريتم ژنتيک دستکاري مي
کارايي اغلب راهبردهاي تنظيم پارامتر ناايستا در مقابل روشهاي با نرخ 

روش کنترل . ز دارندثابت بهتر است، ليکن اين روشها نقاط ضعفي ني
پوياي پارامتر، نياز به يک زمانبندي تعبيه شده دارند که مطابق آن 

روشهاي خود انطباق به چنين جدولي . يابدپارامتر معمولاً کاهش مي
. ]11[شوند به راحتي اثبات نمي واندنياز ندارند ليکن غالباً پيچيده

 پذير به بازخوردي نيازمند هستند تا پارامتر را مطابق رروشهاي سازگا
اين بازخورد معمولاً بسيار نويزي است و نيز به سادگي . آن تغيير دهند

  .آيدبدست نمي
، سه  می گردند جهش که باعث سازگار پذير شدنييبا بررسي روشها

  :شود مشاهده ميسازگاریسطح از 
از ميان روشهاي گوناگون جهش که به : ها عملگرسازگار پذيری - ۱

شود، الگوريتم عملگري را انتخاب عنوان عملگرهاي جهش شناخته مي
در اين ميان احتمال هر عملگر . کند که بهترين پاسخ را بدهدمي

 ]20[ عملگرها طي بهينه سازي در مرجعسازگاریايده . يابدتطبيق مي
 به ديويس الگوريتمي را پيشنهاد داده است که. مرور شده است

اند، اعتبار  دخيل بودهشايسته ترعملگرهايي که در تشکيل فرزندان 
که توسط جولستورم ارائه  ADOPP در روش . ]21[دهدتخصيص مي

شده است، احتمال هر عملگر پس از هر جهش يا بازترکيبي ژنتيکي 
براي کشف کننده  تاسون و راس نيز يک روش .]9[شودسازگارتر مي

 متوسط شايستگی(تخصيص احتمال هر عملگر با توجه به محصول آن
اند که اند و به اين نتيجه رسيدهپيشنهاد کرده) فرزندان در برابر والدين

احتمالهاي ابتدايي عملگرها مهمترين فاکتورها در تعيين کارايي 
الگوريتم سازگارپذير ژنتيک نيز از دو الگوريتم ژنتيک . ]22[هستند

الگوريتم سطح مسئله در فضاي مسئله به دنبال راه . کنداستفاده مي
به طور همزمان الگوريتم سطح عملگر، . گرددحلهاي بهينه موجود مي

، الگوريتم مناسب را براي سطح ]1[ عملگر فهرست شده در۱۷از ميان 
  .کندمسئله انتخاب مي

جهش يا عدم جهش يک ژن :  پارامتر احتمالسازگار پذيری - ۲
روش . شودتر احتمال تصميم گيري ميايست که توسط يک پاراممسئله

کنترل سازگارپذير نرخ جهش با بهره ثابت از يادگيري تصادفي منهتن 
براي تصميم گيري اينکه پارامتر بايد کاهش يا افزايش يابد استفاده 

اين تصميم بسيار نويزي است و دو پارامتر آزاد در فرايند . کندمي

روش . ]11[ دخيل استيادگيري و فرايند تعيين شيب خطا در آن
 تر روش قبل   با گامهاي جسورانه،کنترل تطبيقي تضعيفي نرخ جهش

اين الگوريتم براي ملايم کردن نوسانات شديد . بود بخشيده استرا به
پارامتر احتمال که از گامهاي بلند ناشي مي شود، از پارامتر آزاد 

اين عامل در هر جهش . کندجديدي به نام عامل تضعيف استفاده مي
شود و با اينکار الگوريتم به اکتشاف دعوت خواهد به والد اعمال مي

  .]11[شد
هر عملگر ممکن است از :  پارامترهاي دروني عملگرهاسازگار پذيری - ۳

با تنطيم اين پارامترها . يک يا چند پارامتر آزاد در درون خود بهره ببرد
الگوريتمي که در اين مقاله به . توان کارايي را تا حد زيادي بالا بردمي

که يک  σ تا پارامتر شود به اين دسته تعلق داردآن پرداخته مي
پارامتر دروني در عملگر جهش در استراتژي تکامل مي باشد را سازگار 

  .پذير کند

   استراتژي تکامل-٢
عمده ترين .باشد ملي استراتژي تکامل ميايکي از انواع الگوريتمهاي تک

. باشدنمايي آنها ميوه بازاختلاف الگوريتمهاي تکاملي با يکديگر در نح
ر اينگونه ختلاف باعث تغيير در عملکرد عملگرهاي تنوع دکه همين ا

نحوه بازنمايي در استراتژي تکامل بصورت . الگوريتمها گرديده است
ترکيبي در اشد از اينرو عملگرهاي جهش و بازببردار اعداد حقيقي مي

) ۱(جدول . ]18[الگوريتم متفاوت از الگوريتمهاي ديگر مي باشد اين
  .گزارش فنی استراتژی تکامل را ارائه می دهد

   گزارش فني استراتژي تکامل-۱جدول
 بردار اعداد حقيقي بازنمايي

 گسسته يا واسطه باز ترکيبي

 گوسين) نويز(انحراف  جهش 

 تصادفي يکنواخت انتخاب والدين

 or (µ+λ) (µ,λ) انتخاب بازماندگان

  :عملگر جهش-۲-۱
 عملگر جهش از يک نويز ،ازنمايي استراتژي تکاملبه علت نحوه ب

تصادفي ايجاد شده از توزيع نرمال با متوسط صفر و انحراف 
الگوريتم کلي به اين ترتيب مي باشد که نويز  .ندکاستفاده ميσمعيار

تصادفي ايجاد شده با يک احتمال خاص به هر يک از ژنوم هاي 
  .]23[شوديکروموزوم اضافه م

Chromosome: 〈 x1 , … , xn 〉  
x’i = xi + N ( 0 , σ )                                                (1)     

 σتغيير پارامتر .  مي باشدσتنها پارامتر متغير در فرمول بالا پارامتر
 يا تواند باعث بهبود در جوابدرهر لحظه از وضعيت حل مسئله مي

پارامتر توان گفت که از اينرو مي .بدتر شدن پاسخ به مسئله گردد
  .انتخابي پارامتري نادقيق مي باشد



  :Q ٣ يادگيري-۳
 مي Q يادگيري ،]25, 24[يکي از مهمترين متد هاي يادگيري تقويتي 

 انجام بجاي  Qيادگيري در .معرفي شد ]26[  واتکينز باشد که توسط
 به ٤عمل/حالت زوج از نگاشتي حالتها، مقادير به التح از نگاشت يک

  .ديرگمي انجام ،شوندمي ناميده  Q-value که مقاديري

 Q تابع -۳-۱
 .شودمي داده نسبت Q(s,a) مقدار يک >عمل ، حالت <هرزوج به

 از که وقتي شده دريافت پاداشهاي مجموع از است عبارت مقدار اين
 مشي خط آن بدنبالداده،   انجام را a  عمل کرده،  شروع S حالت

 .باشيم کرده دنبال را موجود
 آن ورودي هر که کرد استفاده جدولي از توانمي Q تابع يادگيري براي
 Q واقعي مقدار از ادگيري که است تقريبي همراه به  <s,a> زوج يک

 ولاًممع(تصادفي اوليه مقدار با جدول اين مقادير .است آورده بدست
 داده تشخيص را S فعلي وضعيت متناوب بطور  عامل .شودمي پر )صفر

 وr(s,a)  حاصله پاداش سپس. دهدمي انجام را a مثل عملي و
-مي مشاهده را s’=d(s,a) ،عمل انجام از ناشي جديد حالت همچنين

 .کنندمي تغيير ٤در بخش ) ۲ (رابطه از استفاده با جدول مقادير .کند

  : فازي Q يادگيري -۴
ثر براي حل مسائل با تعدادي از وضعيتها ؤ به طور مRL کلي در حالت

 شود و هنگامي که ابعادو عملهاي گسسته با ابعاد کوچک استفاده مي
 به ٥ اندازه جدول جستجو،شودوضعيتها و عملهاي گسسته بزرگ مي

 محاسباتي الگوريتم بسيار کند شود که از نظر زمانحدي بزرگ مي
يکه وضعيتها يا عملها بصورت پيوسته مطرح از طرفي هنگام .گرددمي
 براي حل .باشد استفاده از جدول جستجو امکان پذير نمي،گردندمي

- استفاده مي]25[  فازي ارائه شده درQکل از روش يادگيري شاين م
 .کنيم

~
Q t+1(s,a) =                                              10 << α  
~
Q t(s,a) + α [rt+1+ max

'a
η

~
Q t(s’,a’) - 

~
Q t(s,a)]       (2) 

  براي فضاي عمل گسسته فازي Qيادگيري  -۴-۱
  :اي زير ميباشد شامل اجزFQLساختار 

يک مجموعه از اعمال پايگاه قوانين  در Riهر قانون  •
  ؛ در بر داردUiگسسته را که با آن پيوند خورده با نام 

، يک فاکتور Ui(k) امين عمل در هر قانون، kهر  •
دارد، که از طريق فاز يادگيري ) وزن (Wi(k) ٦کيفيت

بنابراين هر قانون برداري از  .عمل تنظيم خواهد شد
 شامل شايستگي عملهاي  Wiزنها خواهد داشت، و

 ؛پيوند خورده با آن قانون خواهد بود

وضعيت جاري که توسط - عملQ-valueمقدار  •
 محاسبه خواهد TS-FISخروجي 

~Q:شد
t(Xt,U(Xt))؛ 

 ، براي وضعيت جاري Q-value ،مقدار کيفيت بهينه •
*Q:که از طريق رابط فازي محاسبه خواهد شد

t(Xt).  
FQLله استفاده از  بوسيTS-FISتابع ٧ Q-valueرا براي وضعيت - 

 e-Greedyدر فاکتورهاي کيفيت قوانين،  .زندعمل جاري تقريب مي
-Q همراه با Q-valueيند کننده قوانين عمل خواهد کرد، تابع آمثل بر
value بهينه که از روش e-Greedyشود، براي محاسبه  محاسبه مي

TD-errorبعد از آن بر اساس  . استفاده مي شوندTD-error  و بروز
عامل سپس  .، وزنهاي عمل بروز خواهند شدTDشدن قانون يادگيري 

از اعمال مختلف موجود در  )وزنها(٨ کيفيت عملسعمل را بر اسا
وسعت / از هر قانون همراه با مکانيزم اکتشاف کردنUiمجموعه عمل 

  . مي کند انتخاب،شود ناميده ميDouble e-Greedyبخشيدن که 

  FQLاساس  -۴-۲
بترتيب وضعيت ورودي و مجوعه قوانين  A(Xt) و Xtفرض کنيد که 

 ارزش درستي  αRi(Xt)و همچنين  مي باشندtفعال در مرحله زماني 
 جاري از Q-valueتقريب براي  .باشدمی  Xt بعد از ورود  Riقانون 

  :تواند بصورت زير نوشته شودعمل جاري مي -وضعيت
~
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i عمل e-Greedy قانون Ri  در مرحله زماني t  وUt(Xt) بيشينه 

، از Q-valueسپس مقدار کيفيت بهينه،  . می باشدe-Greedyعمل 
  :وضعيت جاري از رابطه زير بدست مي آيد
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 توسط مستقيماً Q-value ،TD-errorبا داشتن مقدار محاسبه شده 
  :رابطه زير بدست مي آيد

ηε +++ = 11
~

tt r −+ )1(* XtQt
~
Q t(Xt , U(Xt))               (5) 

10 ≤≤ η  
-Q براي تقريب تابع TD(0)انون با الگوريتم يادگيري بروز رساني ق

valueبه صورت زير ميباشد :  
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انتخاب عمل با توجه به وزنهاي عملها در هر مجموعه  ،رويه بالابعد از 
            توسط پيوند خورده با هر قانون در يک شرايط رقابتيUiعمل 



e-Greedy مکانيزم اکتشاف و وسعت نيز انتخاب مي شود، اگرچه 
 .کنترلي بر روي اين انتخاب خواهد داشت
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awitaEEWhere  

θ يک ضريب تاثير مثبت در اکتشاف و nt(a) انتخاب  تعداد دفعات
  . از ابتدا تا کنون مي باشدaعمل 
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   :FQLاستفاده از   جهش سازگار پذير با-۵
در اين مقاله آنچه باعث سازگار پذير شدن عملگر جهش در استراتژي 

در شرايط  پوياي مسئله σ انطباق پذيري پارامتر،تکامل گرديده
ت ابتدا براي در اين قسم. انتخاب شده جهت بهينه سازي مي باشد 

سازگار پذير کردن عملگر جهش، آن را در قالب يک مدل استاندارد 
  .يادگيري تقويتي مطرح مي کنيم

 شامل مقدار تابع ؛S از حالتهاي محيط بازه پيوستهيك  •
 با مقدار tشايستگي و اختلاف  مقدارتابع شايستگي در زمان 

  ؛t-1تابع شايستگي در زمان 
 ؛ A:  ازواكنشهاي عاملد بزرگ با ابعا موعة گسستهجيك م •

 ؛σشامل يک مجموعه مقادير گسسته از مقدار پارامتر 
 ، شامل درصد ميزان تغيير مقدار تابع شايستگي rپاداش  •

 و به عامل دريافت مي کند است که به ازاي انجام عمل،
 .عنوان يک بازخورد در مسئله ما مطرح است

 ، به عنوان ورودي بـه     Sحالتهاي محيط    ،FQLط   در پياده سازي توس   
FIS   ورودي بعد از فازي سازي و آتش کـردن قـوانين و          . داده مي شود

-Qتاثير فاکتورهاي کيفيت اعمال پيوند خـورده بـا هـر قـانون مقـدار             
valueســپس مقــدار کيفيــت بهينــه ، .زنــد را تقريــب مــي Q-value 

 Q-value ،TD-errorه  با داشتن مقدار محاسبه شـد     شود،محاسبه مي 
سـپس    و.شـود و بعد از آن وزنها يا فاکتور هاي کيفيت عملها بروز مـي     

  . شودباشد انتخاب مي ميσمقدار پارامتر   که در حقيقتaعمل 

  : نتايج عملي-۶
 بر روي ،جهش سازگار پذير ارائه شده براي پيدا کردن مينيمم عمومي

نتايج نشان . استفاده شده است ١١و روزنبروک١٠لي، آک٩تابع شفرسه 
 فازي Q پذير با استفاده از يادگيري سازگاردهد که عملکرد جهش مي

  وبطور کلي نسبت به عملکرد سه روش سيگما ثابت، سيگما تصادفي،
 )۳(و ) ۱( شکلهای .)۲شکل (سيگما خود انطباق برتري داشته است

 در ابتدا FQLير با استفاده از دهد که اگرچه جهش سازگار پذنشان مي
کندتر از جهش با روش خود انطباق بوده است، ولي با گذشت زمان 

مکانيزم يادگيري در آن تکميل شده و عملکرد بهتري نسبت به آن 
  .داشته است

 
  Ackleyبررسي تابع  - ۱شکل

 
  Rosenbrockبررسي تابع  - ۲شکل

 
  Sphere بررسي تابع -۳شکل

 : نتيجه گيري-٧



 در مقابـل   بـصورت غيـر ثابـت   راهبردهـاي تنظـيم پـارامتر   بطور کلـي   
روشـهاي  . کارايي بهتري را از خود نشان مي دهندروشهاي با نرخ ثابت  

بازخورد خود انطباق اگرچه باعث غير ثابت شدن پارامتر مي گردند، اما           
امـا در  . دن ـکنمستقيمي از خوب يا بد بودن مقادير پارامتر دريافت نمي 

تـوان اطلاعـات   در طي فرايند بهينه سـازي، مـي        سازگار پذير    روشهاي
ــودن پارامترهــا   بــازخوردي را در مــورد چگــونگي پيــشرفت و خــوب ب

در  (بازخوردکرد اما از طرفي به اين نکته بايد توجه داشت که  استخراج  
-ای به سادگي بدست نمي    برای هر مسئله  ) روش پيشنهادی ما، پاداش   

خاب بازخورد مناسب در روشهای سـازگار پـذير         ما معتقديم که انت   . آيد
باعث مي شود تا اين  روشـها نتيجـه بهتـري را نـسبت بـه روش خـود         

  .انطباق حاصل کنند
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