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 :چکیده 

با  سازیمسائل بهینهاست و برای حل جدید، ساده و کارآمد روی کد واقعی الگوریتم ژنتیک ی ایده انطباقی یک دارجهت جهشعملگر 

ی محلی و بالا بردن جستجوی بهینه درالگوریتم ژنتیک برای بالابردن توانایی  ADMر عملگ گیرد.میتوابع پیچیده مورد استفاده قرار 

 باشد.)توافقی( میسازی استراتژی جستجوی محلی و استراتژی جستجوی تصادفی تطبیقیسرعت همگرایی با یکپارچه

و پس از آن با ه را با پنج عملگر جهش معمولی مقایسه کردسازی سراسری، عملکرد الگوریتم جدید بهینه تابع تست 14با استفاده از 

 شوند.مقایسه می ،معروف که در گزارش آمدههای ژنتیکی الگوریتمش مورد از ش

های ژنتیک الگوریتم و بهتر از همه است اطمینانسریع، دقیق و قابل  ADM-RCGAالگوریتم پیشنهادی  که دهدنتایج نشان می

 ه است.در این مقال مطرح شده

 

 ه:مقدم -4

راسری ی سخطی مدل شوند و در اغلب موارد به دنبال جواب بهینهازی غیرستواند به مسائل بهینههای زندگی واقعی میبسیاری از برنامه

 باشد.سازی خطی به شرح مییک نوع از مسأله بهینه مطلوب هستیم.

 
𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒

𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒
 𝑓(𝒙 = 𝑥1, 𝑥1, … , 𝑥1)   𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 𝒙 ∈ Ω                    (1) 

 

 Ωی دامنهو  باشدمتغیره می 𝑁یک تابع پیوسته حقیقی  𝑓(𝑥)و  Ω ⊆ 𝑅𝑁برداری با متغیرهای پیوسته در فضای جستجوی  𝑥 که

ی سراسری که متناظر با مقدار بهینه ∗𝑥 ی سراسریبرای پیدا کردن جواب بهینه کران بالا و پایین هر یک از ابعاد تعریف شده است.در

های و الگوریتم 4گرادیانسازی مبتنی بریافت: یعنی بهینه توانخطی میسازی غیریک برای حل مسائل بهینه، دو تکناست 𝑓(𝑥∗)تابع 

  [2،4] 2تکاملی سازیبهینه

های نیکتکاز این رو  هستند ونقطه به نقطه  هایالگوریتم (شودینه سازی قطعی نیز نامیده میبه)ن گرادیاسازی مبتنی برهمه بهینه

، مراحل جستجو را با یک جواب حدس اولیه شروع سازی مبتنی برگرادیانهای بهینهتکنیک هستند.ازی محلی در طبیعت سبهینه

رادیان به گسازی مبتنی برهای بهینهتکنیک ،نباشدنزدیک ی سراسری نهاگر این جواب حدسی به اندازه کافی به جواب بهی کنند.می

ردن ، پیدا کنیم به صورت خودکارکسازی تلاش میدر عمل، هنگامی که برای بهینه افتند.جواب بهینه محلی به دام می احتمال زیاد در

 مشکل اصلی است. ،یک جواب شروع مناسب

به نوعی ، یمدهمتغیرها را افزایش می تعدادکه هنگامی زیرا [2].است عملیمتغیر معمولا غیر 22سازی مبتنی برگرادیان با حدود بهینه

 ند.اطراحی شده متغیر تعدادکمیسازی با برای حل یک کلاس خاص از مسائل بهینه ز آنهاابسیاری ایم. ها را افزایش دادهارزیابیتعداد 

جو الگوریتم جستبراساس  آنهاکه های بالقوه های تصادفی از جواببا مجموعه تکاملی سازیهای بهینهالگوریتمبه عبارت دیگر، تمام 

های الگوریتمدر مقایسه با  لی به طور کلیسازی تکامالگوریتم بهینه .کنندکار می سراسری هستند،سازی های بهینهتصادفی و روش

 هستند. قیاسبه خوبی قابل ا ابعاد بالا سازی بئل بهینهسازی مبتنی برگرادیان در حل مسابهینه

-ژیو استرات نویسی تکاملیهای ژنتیکی، برنامهالگوریتم تشکیل شده است: 3روش مبتنی بر جمعیت ابتکاری های تکاملی از سهوریتمالگ

 [5،1]اولمتد های ژنتیکالگوریتمسازی پیاده درند. ترین الگوریتم تکاملی باشهای ژنتیک محبوبالگوریتمکه شاید ، های تکاملی

 1یالگوریتم ژنتیک دودوی هستند مانندگذاری شده هایی دودویی کدیم به عنوان رشتههای تصممتغیر

برای  یالگوریتم ژنتیک دودویت. اما بخش بوده اسکوچک و متوسط با دقت کم، رضایت مسائلحل در  یالگوریتم ژنتیک دودویعملکرد 

 .باشدمی [6] مستلزم زمان زیاد و حافظهد، مسائل با ابعاد بالا که دنبال پاسخ با دقت زیادن

را  دقت بالا، متغیرهای تصمیم در مسائل عددی با چند بعد و یالگوریتم ژنتیک دودویبرای بهبود این اشکالاتی در هنگام استفاده از 

 است متداولای یندهآتبدیل به طور فزاین ، که 5بنام کد واقعی الگوریتم ژنتیک ،ردک فرض شدهیکدگذار به عنوان اعداد حقیقی توانمی

                                                 
1 Gradient-Based Optimizers 
2 Evolutionary algorithm optimizers 
3 Heuristic 
4 Binary Coded Genetic Algorithm  (BCGA) 
5 Real-Coded Genetic Algorithm  (RCGA) 



استخراج  و [8]پیوسته  سازیبرای مسائل بهینه یدودوی الگوریتم ژنتیک بهنسبت  )پیوسته( کد واقعی الگوریتم ژنتیک برتری .[7،4]

 .[9]باشد می های پزشکیداده

. انددهطراحی شی سراسری برای هدایت سیستم به سمت بهینهیی است که های جستجوعملگر تکی بههای ژنتیک مالگوریتمعملکرد 

ر بهینه محلی، عملگ در افتادنبرای کاهش و یا حتی جلوگیری از به دام  همگرایی زودرس است.های ژنتیک الگوریتمیکی از مشکلات 

ا ب، اما این کار کندفراهم می های ژنتیکالگوریتم های جدید و حفظ تنوع جمعیت در جستجویجهش یک مکانیسم برای کشف جواب

 همراه است. 4اطلاعآیند کردن هزینه سرعت در فرکم

کد واقعی الگوریتم ژنتیک شده  تلاش نسبتاً کمتری برای طراحی یک عملگر جهش جدید درهای ژنتیک، به طور معمول در الگوریتم

 باشد.یم [42]اندازه گام و جهت جستجو عوامل اصلی در تعیین عملکرد عملگر جهش . [4]است

نطباقی ا دارجهت جهشعملگر ساده و کارآمد روی کد واقعی الگوریتم ژنتیک براساس  ،جدیدی ایدهبه دنبال ارائه یک  بررسی کنونیدر 

(ADM) دهد، هستیم.مینشان سازی با توابع پیچیده مسائل بهینهای از در مجموعه را که عملکرد آن 

شرح  3بخش در  پردازد.عملگر جهش درکد واقعی الگوریتم ژنتیک می به بررسی مختصری از 2بخش ادامه این مقاله به شرح زیر است: 

گزارش  1بخش در  اتها و نتایج آزمایشمقایسه الگوریتم ،تست )محک(ای از مسائل مجموعه کنیم.مفصلی از روش پیشنهادی ارائه می

 ارائه شده است. بررسی کنونیتایج از نتعدادی از  5بخش در نهایت،  شده است.
 

 گر جهشلنقد و بررسی عم -2

از  5شایستگیمیزان  دنبال تکاملبه  1و جهش 3برش ،2انتخاب اصلی عملگرمعمولی شامل سه کد واقعی الگوریتم ژنتیک کلی، به طور

 تواند به عنوان یک فرآیند تکاملیاین روش می .شودمی سراسری همگرا یبهینهجواب به سوی  نسلبعد از طی چندین  است کهجمعیت 

کلیدی برای افزایش تنوع جمعیت است، از این  عملگرجهش یک . شوداستفاده می برای تغییر ژن فرزندان مشاهده شود. عملیات جهش

توان جهش متداول، میهای برای جهش سازد.قادر می [42]از فضای جستجو  6کنندهرا به کشف مناطق امیدوار های ژنتیکالگوریتمرو 

 [44،4]نام برد. را 44گوسی ، و جهش42ای، جهش چند جمله9، جهش غیریکنواخت8، جهش یکنواخت7تصادفی

شده  نجاماهای مختلف جهش با استفاده از تکنیک های ژنتیکالگوریتمهای تحقیقاتی زیادی به منظور بهبود عملکرد به تازگی تلاش

هدایت  اولین بار روش جهشی برا .[42]و همکارانش  Bhandariزیر مفهوم جهش ایجاد شده در سیستم های بیولوژیکی، مانند  است.

ه شدیابی، جهش هدایتس شیب و یا برونبراسادادند. مورد استفاده قرار  یدودوی ژنتیک هایبرای بهبود الگوریتمرا  دار(شده )جهت

 د.شهای قبلی هدایت میقطعی با معرفی یک نقطه جدید در جمعیت که با اطلاعات به دست آمده در نسل

Zhou و Li [43] )شده برای عملگر جهش برای تنظیم برخی از موجودات با استفاده از اطلاعات هدایت یک تکنیک تنوع )دگرگونی

 اند.پیشنهاد داده بازخورد از جمعیت فعلی

Berry و Vamplew [41]  یک تکنیکevolutionary-co  )تغییر یک شی بیولوژیکی موجب شده توسط تغییر از یک شیء مرتبط(

 عات بازخورد از جمعیت فعلی اضافه شدهیک بیت اضافی برای تعیین جهت جهش با استفاده از اطلا هر مولفه بردار جواب،به که در آن 

 اند.پیشنهاد دادهاست، 

 Temby  آن هر مولفه از موجودات به یک جهش گوسی  که در اساس )مقدار( حرکت،معرفی یک جهش هدایت شده بر [45]و همکاران

 اند.پیشنهاد دادهد، ان حرکت فعلی در جهش در هر جزء وابسته استاندارد و )مقدار(

Korejo  در که در آن اطلاعات آماری ،  [43]هدایت شده  ی(یک عملگر جهش هدایت شده برای بهبود روش )دگرگون [42]و همکاران

                                                 
1 learning process 
2 selection 
3 crossover 
4 mutation 
5 fitness 
6 promising 
7 random mutation (RM) 
8 uniform mutation 
9 non-uniform mutation (NUM) 
10 polynomial mutation (PLM), 
11 Gaussian mutation 



دایت برای هو شده  که هر یک از ابعاد با توجه به جمعیت فعلی محاسبه بالا فواصلبا )پخش( موجودات  مورد میزان شایستگی و توزیع

 .اندپیشنهاد داده را ،داردر هر بعد که بهترین نتیجه آماری د آنهمسایه ی فاصلهدر از یک موجود  ،جهش

Srinivas و Patnaik [46] ر این . داندکردهتعریف  توابع چندگانهسازی عملکرد تطبیقی برای بهینه یدودوی یک الگوریتم ژنتیک

با میزان  هایو جواب هستند قابل تغییر و مرتبط ،هاجواب میزان َشایستگیبسته به  برش و جهشتطبیقی، احتمال  الگوریتم ژنتیک

 . شوندمی کاملا مختل با میزان شایستگی متوسط هایجوابکه درحالی شدهمحافظت شایستگی بالا

با تنظیم عملگر جهش انطباقی  Liao [74]و  Chen میزان شایستگی،طح سبا توجه به اطلاعات از تحولات جمعیت در اثر تغییرات 

 .نداو یا ضد گرادیان جهت پیشنهاد دادهگرادیان سازی ژنتیک با استفاده از شبیه هایهای جستجو در کد واقعی الگوریتمسیاستمناسب 

Liao و Tseng [48] ژی که به یک استرات. اندپیشنهاد دادههای ژنتیک الگوریتموری تکاملی دو استراتژی تطبیقی به منظور بهبود بهره

 شود. دیگر در هر زمان عملگر برشجایگزین را  رایج عملگر برشتواند طور تصادفی می

افزایش سطح تنوع ژنتیکی و راهنمای سیستم به سمت منظور  و جهش به برشتطبیقی از نرخ  اصلاحیک که  استراتژی دیگر این است

 دهند.انجام می نیافتد،بهینه محلی به دام ی که سیستم در صورت سراسریبهینه 

  ES-CMA( [94](باشد. تکاملی تطبیقی روی ماتریس کواریانس می استراتژیبرای جهش تطبیقی، یک  art-the-of-stateروش 

ES-CMA 2225مسابقه الگوریتم در به طور مشهود بوده و  سازی پارامتری دیگرهای بهینهالگوریتم بسیاریاز  بهتر CEC و توسط ،

 .توصیه می شود [22]کارشناسان 

Ling  وLeung [7] جهش موجک، که در قضیه موجک است ،Deep و Thakur [4]  عملگر( جهش قدرتPM )برای کد واقعی  را

 اند.داده پیشنهاد، ژنتیک براساس توزیع قدرت هایالگوریتم

یک روش  Nelson [24]و  Vafaee، است ژنتیک هایکه چارچوب کلی کد واقعی الگوریتم بیولوژیکی و ریاضی یبا استفاده از ایده

 اند.داده پیشنهادم، جهش تطبیقی براساس فراوانی ژن بهترین کروموزو

 
 

 شناسیروش -3

4-3 ADM  : پیشنهاد شده 
 و ارزیابی عملکرد آن در برابر دیگر عملگرهای جهش موجود معرفی ADMهدف از این پژوهش معرفی یک عامل جهش جدید به نام 

برای جلوگیری از همگرایی هر کروموزم ناشی از عمل برش و همچنین جستجوی غیر سیستماتیک یک  ADMباشد. عملگر شده می

نقطه جستجو جدید که توسط  کند.جمعیت معرفی می یک جواب جدید را در ADMطراحی شده بود. عامل  RMسیستم ناشی از 

جهت گرادیان از تکامل  واند هگذاری شدنام، ی شده استیقی از گرادیان راهنمایهای به دست آمده از قبل که براساس جهت تطبجواب

 .استشده  مقدار شایستگی هر موجود نشات گرفته

𝒇(𝒕∆و  𝒇(𝒕)∆ تعریف − – 𝑡)  در سه نسل متوالی 𝑥تغییرات مقدار شایستگی برای هر کروموزوم :  (𝟏  2, 𝑡 –  1, 𝑡) 
 

∆𝑓(𝑡) = 𝑓(𝒙(𝑡)) − 𝑓(𝐱(t − 1))                                         (2) 

 

∆𝑓(𝑡 − 1) = 𝑓(𝒙(𝑡 − 1)) − 𝑓(𝐱(t − 2))                           (3) 

 

= 𝑥که   {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑘, … , 𝑥𝑁} یک کروموزوم است ،𝑓(𝑥(𝑡))  مقدار شایستگی کروموزوم𝑥  در نسلt .است 

𝒙𝒌(𝒕∆ و 𝒙𝒌(𝒕)∆  تعریف − − 𝑡)در سه نسل متوالی  𝑥بعدی ژن برای کروموزوم  𝑘تغییرات  :(𝟏  2, 𝑡 −  1, 𝑡)  بصورت زیر

 شود :تعریف می

 

∆𝑥𝑘(𝑡) = 𝑥𝑘(𝑡) − 𝑥𝑘(𝑡 − 1)                                               (4) 

 

∆𝑥𝑘(𝑡 − 1) = 𝑥𝑘(𝑡 − 1) − 𝑥𝑘(𝑡 − 2)                                 (5) 

 

 



 : بدین شکل است 𝑥𝑘برای جدید  ، جواب 5با  2های فرمول ترکیباز 

 

𝑥𝑘(𝑡 + 1) = 𝑥𝑘(𝑡) + (∆𝑓(𝑡), ∆𝑓(𝑡 − 1), ∆𝑥𝑘(𝑡), ∆𝑥𝑘(𝑡 − 1), 𝑥𝑘(𝑡), 𝑥 𝑘
𝑈𝐵, 𝑥 𝑘

𝐿𝐵). 𝑝𝑚              (6)         

 

𝑥 𝑘که 
𝑈𝐵  کران بالا و 𝑥 𝑘

𝐿𝐵 کران پایین برای𝑥𝑘  هستند و 𝑝𝑚باشداحتمال جهش انطباقی می.  𝑝𝑚کروموزوم بد  شودباعث می

 توان آن را به صورت زیر بیان کرد:و میقابل توجهی در جمعیت شود  اتدستخوش تغییر

 

𝑝
𝑚

= {
0.5 ×

𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑡)−𝑓(𝑥(𝑡))

𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑡)−𝑓(𝑡)
                       𝑖𝑓  𝑓(𝑥(𝑡)) ≥ 𝑓(̅𝑡) 

0.5                                                             𝑖𝑓  𝑓(𝑥(𝑡)) < 𝑓(̅𝑡)
                                (7) 

 

تواند می (·)𝑔تابع  6معادله در  باشند.میجمعیت  مقدار شایستگیمیانگین  𝑓(̅𝑡)جمعیت و مقدار شایستگی بیشینه  𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑡)که 

روند تکامل 9اساس شده برمقاله چهار استراتژی هدایتر این کند. ددار را کنترل میدهنده باشد که جهش جهتبه عنوان یک تابع سرعت

جهش  »، « 2جهش تصادفی مقیاس کوچک »، « 4دار مقیاس کوچکجهش جهت » هایبه نام است. متفاوت برای هر کروموزوم بنا شده

 .« 1جهش تصادفی مقیاس بزرگ »، « 3تصادفی مقیاس متوسط

 

 بندی کرد :توان در سه حالت زیر دستهل متفاوت برای هر کروموزوم را میروند تکام 9

 

𝑓(𝑡∆  (4حالت  − 1). ∆𝑓(𝑡) > 0 

برای روند  .کندرا نسبت به بیشینه سراسری حفظ میخود تگی سمیزان شای یت همگرایی یا واگراییکروموزوم در جمعهر 4 شکل طبق

ر مقابل د .دهیممقدار جهش را افزایش می ،شایستگیما برای سرعت بخشیدن به بهبود مقدار  Aهمگرایی مداوم نشان داده شده در مورد 

 .دهیمرا در جهت مخالف حرکت میها جواب، Bبرای سرکوب سیر تکاملی واگرای سیستم در مورد ، Aمورد 
 

 

 

𝑓(𝑡∆روند تکامل میزان شایستگی در حالت : 4 شکل − 1). ∆𝑓(𝑡) > 0 

 

 

                                                 
1directional small-scale mutation 
2random small-scale mutation 
3random medium-scale mutation 
4 random large-scale mutation 



𝑓(𝑡∆ برای مورد ADMسه استراتژی  4 جدول − 1). ∆𝑓(𝑡) >  کند.به طور خلاصه بیان می 0

𝑓(𝑡∆جهش برای حالت استراتژی :4 جدول − 1). ∆𝑓(𝑡) > 0   

𝒇(𝒕∆            (4حالت  استراتژی جهش − 𝟏). ∆𝒇(𝒕) > 𝟎 

Directional small scale ∆𝑥𝑘(𝑡 − 1). ∆𝑥𝑘(𝑡) > 0 
Random small scale ∆𝑥𝑘(𝑡 − 1). ∆𝑥𝑘(𝑡) < 0 

Random medium scale ∆𝑥𝑘(𝑡 − 1). ∆𝑥𝑘(𝑡) = 0 
 

𝑥𝑘(𝑡∆برای مورد  − 1). ∆𝑥𝑘(𝑡) > + 𝑥𝑘 (𝑡 جواب جدید 0 طراحی شده تا هم جهت یا  𝑥روموزوم ک بعدی در 𝑘برای ژن  (1 

+ 𝑥𝑘 (𝑡  بخشد. نقطه جدیدمیامکان همگرایی سیستم را بهبود 𝑥𝑘 (𝑡) در جهت مخالف جواب اصلی بدین صورت تشکیل (1 

  شود :می

𝑥𝑘(𝑡 + 1) = 𝑥𝑘(𝑡) + 𝑠𝑖𝑔𝑛(∆𝑓(𝑡)). ∆𝑥𝑘(𝑡). 𝑝𝑚                        (8) 
 

𝑠𝑖𝑔𝑛(z) = {
   1                     if  z >  0 
−1                   if  z <  0
  0                     if  z =  0

                                                                                

𝑥𝑘(𝑡∆برای مورد  − 1). ∆𝑥𝑘(𝑡) >  (B) مورد یا واگراست  (A)مورد روموزوم همگراست میزان شایستگی کبدین معنی است که  0

ما مقدار کمی جهش را در جهت تصادفی استفاده ، های مخالف تغییرکنندبعدی در طول این سه نسل در جهت kهای اگر ژنحتی 

+ 𝑥𝑘 (𝑡  جدیدجواب متناظر با آن سخت است.  میزان شایستگیبعدی و  kمحاسبه تاثیرات بین ژن  زیرا. یماهکرد توان را می (1 

 گونه تعریف کرد :این

𝑥𝑘(𝑡 + 1) = 𝑥𝑘(𝑡) + |∆𝑥𝑘(𝑡)|. 𝑟𝑠. 𝑝𝑚                             (9) 

 است . -4و  4یک توزیع یکنواخت تصادفی بین  𝑟𝑠که 

𝑥𝑘(𝑡∆ کهبه علاوه هنگامی − 1). ∆𝑥𝑘(𝑡) = باشد. ما مقدار متوسط اقل یکبار در سه نسل اخیر صفر میبعدی حد kتغییرات ژن  0

 جواب .یماگرفته در جهت تصادفی به کار ی محلی برای این جوابدام انداختن بهینه وگیری از بهجل ش را برای کاهش و یا حتیاز جه

+ 𝑥𝑘 (𝑡  جدید  گونه تعریف کرد :توان اینرا می (1 

𝑥𝑘(𝑡 + 1) = 𝑥𝑘(𝑡) + 𝑥𝑘(𝑡). 𝑟𝑠. 𝑝𝑚                             (10) 

 

 

𝑓(𝑡∆  (2حالت  − 1). ∆𝑓(𝑡) < 0 

 کههنگامی در حرکت است. (D)مورد و به سمت واگرایی  (C)مورد ه احتمال زیاد به سمت همگرایی که سیستم ب دهدنشان می 2 شکل

∆𝑓(𝑡 − 1). ∆𝑓(𝑡) <  باشد.ار( میروی قله و یا در قعر )نموداین بدین معنی است که جواب کروموزوم یا در  0

 

𝑓(𝑡∆روند تکامل میزان شایستگی در حالت  :2 شکل − 1). ∆𝑓(𝑡) < 0 

 



f(t∆ برای مورد ADMسه استراتژی  2 جدول − 1). ∆f(t) <  کند.به طور خلاصه بیان می 0

𝑓(𝑡∆ جهش برای حالت استراتژی : 2 جدول − 1). ∆𝑓(𝑡) < 0    

𝒇(𝒕∆              (2حالت  استراتژی جهش   − 𝟏). ∆𝒇(𝒕) < 𝟎 

Directional small scale 𝑓(𝑥(𝑡)) ≥ 𝑓(̅𝑡) 
Random small scale 𝑓(𝑥(𝑡)) <  𝑓(̅𝑡)  𝑎𝑛𝑑  ∆𝑥𝑘(𝑡 − 1). ∆𝑥𝑘(𝑡) < 0 

Random medium scale 𝑓(𝑥(𝑡)) <  𝑓(̅𝑡)  𝑎𝑛𝑑  ∆𝑥𝑘(𝑡 − 1). ∆𝑥𝑘(𝑡) = 0 
 

C ، ∆𝑓(𝑡 برای مورد − 1) > 𝑓(𝑡)∆ و 0 < جهت جستجو قادر به آیا  کهاحتمال دارد سیستم همگرا شود. برای آزمایش این 0

مورد  عیت بهترندجمیی که از میانگین مقدار شایستگی هاار کمی از جهت جهش برای کروموزوممقد ه،هست یا ن بهبود مقدار شایستگی

𝑓(𝑥(𝑡))که سیستم هنگامیوع سیستم و بهبود مقدار شایستگی گیرد. برای اعمال تناستفاده قرار می <  𝑓(̅𝑡) ،ستراتژی جهش ا

𝑥𝑘(𝑡∆که هنگامی (9معادله )اس کوچک تصادفی مقی − 1). ∆𝑥𝑘(𝑡) < که هنگامی (42معادله)و جهش تصادفی مقیاس متوسط  0

∆𝑥𝑘(𝑡 − 1). ∆𝑥𝑘(𝑡) =  .شوداعمال می 0

 

 

𝑓(𝑡∆  (3حالت  − 1). ∆𝑓(𝑡) = 0 

 (  Gو  Fو   Eموارد )دهد سه روند تکاملی را نشان می 3 شکل

 

𝑓(𝑡∆روند تکامل میزان شایستگی در حالت  :3 شکل − 1). ∆𝑓(𝑡) = 0 

 

𝑓(𝑡∆برای حالت  − 1). ∆𝑓(𝑡) =  .اندنمایش داده شده 3 جدول در ADMاستراتژی های متناظر  0

𝑓(𝑡∆ جهش برای حالت استراتژی :3 جدول − 1). ∆𝑓(𝑡) = 0     

𝒇(𝒕∆              (3 حالت استراتژی جهش − 𝟏). ∆𝒇(𝒕) = 𝟎 

Directional small scale 𝑓(𝑥(𝑡)) ≥ 𝑓(̅𝑡) 
Random small scale 𝑓(𝑥(𝑡)) <  𝑓(̅𝑡)  𝑎𝑛𝑑  ∆𝑥𝑘(𝑡 − 1). ∆𝑥𝑘(𝑡) < 0 
Random Large scale 𝑓(𝑥(𝑡)) <  𝑓(̅𝑡)  𝑎𝑛𝑑  ∆𝑥𝑘(𝑡 − 1). ∆𝑥𝑘(𝑡) = 0 

 

G، ∆𝑓(𝑡برای مورد  − 1) = 𝑓(𝑡)∆ و 0 = م کم سیستدهد که نتیجه آن تنوع بسیاررخ نمیمیزان شایستگی هیچ تغییری در  0

ی محلی ما مقدار زیادی جهش را برای کمک به موجود اصلی برای فرار از این منطقه هموار و جلوگیری از به دام انداختن در بهینه. است

 شود :مقیاس بزرگ به صورت زیر تعریف میدهیم. جهش انجام می



𝑥𝑘(𝑡 + 1) = {
  𝑥𝑘(𝑡) + ( 𝑥 𝑘

𝑈𝐵 − 𝑥𝑘(𝑡)) . 𝑟𝑠 . 𝑝𝑚                            𝑖𝑓  𝑟 < 0.5 

𝑥𝑘(𝑡) + (𝑥𝑘(𝑡) −  𝑥 𝑘
𝐿𝐵). 𝑟𝑠 . 𝑝𝑚                              𝑖𝑓  𝑟 ≥ 0.5

                  (11) 

 

 است . 4و  2یک عدد  تصادفی با توزیع یکنواخت بین  rکه 

E، ∆𝑓(𝑡برای مورد − 1) = 𝑓(𝑡)∆ و 0 ≠ ( برای بهبود همگرایی سیستم 8معادله دار مقیاس کوچک )جهتاستراتژی جهش از  0

𝑓(𝑡∆ ( برای تنوع سیستم در مورد9معادله )کوچک  مقابل استراتژی جهش تصادفی مقیاسشود. در استفاده می − 1) ≠  و 0

∆𝑓(𝑡) =  (42معادله ) .رودبه کار می (F)مورد 0

 
 

2-3 ADM-RCGA پیشنهادی: 
د. الگوریتم ژنتیک شوبرای بهبود تابع توضیح داده می ADMبر پایه عامل جهش پیشنهادی  ژنتیک واقعی کد این قسمت روند تکاملدر 

 ،اب. عوامل ژنتیکی از جمله انتخکنداست که روی مفهوم احتمال کار می پایه جمعیت طور ساده یک تکنیک جستجوی تکرارشونده بر به

 پارامترها در راستای تابعبراساس  آنها تولید ترکیبات جدید کار اصلی .هستندهای ژنتیک الگوریتماصلی  هایهسته، و جهش برش

 .باشد)ترکیب پارامترها( برای دستیابی به هدف تکامل میشایستگی 

پایینی   هایکرانز مشخص شده که به طور تصادفی ا pها، که در آن هر ژن توسط یک عدد حقیقی اول، یک جمعیت اولیه از کروموزوم

  از هر متغیر تصمیم ایجاد شده است. بالایی و

 هتر است.دهنده کروموزوم ببالاتر نشانمیزان تابع شایستگی یند، آشود؛ در این فرتعریف میشایستگی دوم، هرکروموزوم توسط یک تابع 

 4یبندتکامل یک روش مقیاس در طول روند سوم برای بهبود عملکرد همگرایی و جلوگیری از کاهش سطح تنوع ژنتیکی در جمعیت

توان در مراحل اولیه از جمعیت غربال کرد در حالی که مقداری از فشار های خوب را میبه موجب آن به ویژه رشتهو  مورد نیاز است

 بندی خطی اعمال شده است.در این مقاله یک مکانیزم مقیاس [5] .شودانتخاب هنوز هم در مراحل نهایی حفظ می

انتخاب  .[22]قرار گیرند 2گیری تصادفی جهانیشوند تا تحت عمل ژنتیکی برای انتخاب روش نمونهچهارم، برخی از کروموزوم انتخاب می

های با کروموزوم .بیولوژیکی استهای شده در سیستم ای مشابه انتخاب طبیعی اعمالیک پروسه که فشار بر روی یک جمعیت در شیوه

 عملیات ،پنجم های ضعیف ممکن است اصلا انتخاب نشوند.شوند درحالی که کروموزومبالا برای تولیدمثل انتخاب میمیزان شایستگی 

شود رد یمبیعی که تحت تکثیر جنسی انجام در یک روش مشابه ارگانیسم ط اطلاعاتدهد تا اجازه می برش شود.می انجام ژنتیکی برش

 رهای جدید دشود و جستجو برای جوابتوسط جابجایی بخش مربوطه یک نماینده ژنتیکی از پدر و مادر انجام می برشو بدل شوند. 

 برشگویند. یک ( میp𝑐)برش دهند که به آنها نرخ تنها با چند احتمال رخ می برش دهد. عملگرجهات دور از دسترس را گسترش می

𝐵𝐿𝑋) ترکیبی متغیر − 𝛼) [23] است. آمددر این مقاله به اجرا در برشوشش پ در شده گنجانیده 

شود. جهش برای انتخاب تصادفی یک عضو از جمعیت و تغییر یک جنبه تصادفی در انجام می برشعملیات جهش بعد از عمل ، ششم

 .شودرشته نمایش آن استفاده می

. روند کنندژن به جمعیت معرفی نمی سطحدر  هیچ اطلاعات جدیدی را، اما آورندهای جدید را بوجود میرشته شجهانتخاب و با اینکه 

جهش به همراه یک میزان از  وقت صفر نباشد.کند که احتمال دسترسی هر نقطه در فضای جستجو هیچجهش اطمینان حاصل می

 .یماهرا پیشنهاد کرد ADMدر این مقاله ما یک عامل جهش به نام  .(p𝑚)گویند ن نرخ جهش میدهد که به آاحتمال رخ می

گرایی امکان دارد سرعت را افزایش دهد تا یک . یک استراتژی نخبهشودگرایی بعد از عملگر جهش اعمال میهفتم یک استراتژی نخبه

 د فوق العاده بر جمعیت غالب شود.موجو

این مقاله  .[5]بسیار افزایش یابد هانسلترین عضو بین با از دست ندادن بهترین یا نخبه ندتوابرای بسیاری از کاربردها سرعت جستجو می

به  بلکهدارد، را در جمعیت نگه می موجوداتبهترین که نه تنها روندی کند. را ارائه می (p𝑒)یک مکانیزم چند نخبگی براساس احتمال 

 دهد.می ءنیز اجازه بقا موجوداتبقیه 

گرایی روی جمعیت اولیه اعمال شدند یک جمعیت جدید در مرحله جابجایی شکل ، جهش و نخبهبرش، بعد از اینکه روند انتخاب

جایی ادامه و جاب گرایی، جهش، نخبهبرشکند. این روند انتخاب، تکامل پیدا می شایستگی،بعد جابجایی جمعیت جدید براساس  گیرد.می
                                                 
1 scaling method 
2 stochastic universal sampling (SUS) 



 .یا اینکه به یک معیار همگرایی برسد نسلکند تا اینکه به یک مقدار ثابت یدا میپ

 نویسیدهد. در این مقاله این روند تکامل با استفاده از یک چارچوب برنامهرا نشان می پیشنهادی RCGA-ADMکاری ی رخهچ 1 شکل

Microsoft.NET framework اندنوشته شده. 

1: 𝑃𝑟𝑜𝑐𝑒𝑑𝑢𝑟𝑒 𝐴𝐷𝑀 − 𝑅𝐶𝐺𝐴 
2: { 
3:          𝑡 =  0; 
4:          𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚𝑙𝑦 𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑒 𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 𝑝𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛  𝑷(𝑡); 
5:          𝑟𝑒𝑝𝑒𝑎𝑡  { 
6:                                𝐸𝑣𝑎𝑙𝑢𝑎𝑡𝑒 𝑷(𝑡) 𝑡𝑜 𝑜𝑏𝑡𝑎𝑖𝑛 𝑖𝑡𝑠 𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠; 
7:                                𝑆𝑐𝑎𝑙𝑒 𝑡ℎ𝑒 𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠 𝑜𝑓 𝑷(𝑡); 
8:                                𝑤ℎ𝑖𝑙𝑒 (𝑛𝑜𝑡 𝑑𝑜𝑛𝑒)  
9:                                                                  { 
10:                                                                         𝑆𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑤𝑜 𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡𝑠 𝒑1 𝑎𝑛𝑑 𝒑2  𝑓𝑟𝑜𝑚 𝑷(𝑡) 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑑 𝑜𝑛  𝑡ℎ𝑒𝑖𝑟𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠; 
11:                                                                𝑃𝑒𝑟𝑓𝑜𝑟𝑚 𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠𝑜𝑣𝑒𝑟 𝑓𝑜𝑟 𝒑1, 𝒑2 𝑡𝑜 𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑒  𝒄1 𝑎𝑛𝑑 𝒄2 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑑 𝑜𝑛𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 𝒑𝑐; 
12:                                                                         𝑀𝑢𝑡𝑎𝑡𝑒 𝒄𝟏 𝑜𝑟 𝒄2 𝑢𝑠𝑖𝑛𝑔 𝐴𝐷𝑀 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑑 𝑜𝑛𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦  𝒑𝑚; 
13:                                                                         𝑃𝑢𝑡 𝒄1 𝑎𝑛𝑑 𝒄2  𝑖𝑛𝑡𝑜 𝑷(𝑡 + 1); 
14:                                                           } 
15:                               𝑃𝑢𝑡 𝑡ℎ𝑒 𝑒𝑙𝑖𝑡𝑒 𝑚𝑒𝑚𝑏𝑒𝑟𝑠 𝑜𝑓 𝑷(𝑡)𝑖𝑛𝑡𝑜 𝑷(𝑡 + 1) 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑑 𝑜𝑛𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦  𝒑𝑒; 
16:                              𝐺𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑒 𝑡ℎ𝑒 𝑛𝑒𝑤 𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑷(𝑡 + 1) 𝑡𝑜 𝑟𝑒𝑝𝑙𝑎𝑐𝑒 𝑷(𝑡); 
17:                               𝑡 =  𝑡 +  1; 
18:                            }  𝑢𝑛𝑡𝑖𝑙 ( 𝑡𝑒𝑟𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑖𝑠 𝑚𝑒𝑡) 
19:  } 

 ADM-RCGAی کار الگوریتم چرخه :1شکل                                               

 

 .یات عملگرهای باقیمانده در زیر آمده استئجز

 

 مورد استفاده در این مقاله عملگرهایی بقیه 3-3
 دهیم. به طور مثالایم را توضیح میداده عوامل جهش را که در این مقاله مورد استفاده قرار و دیگر در این قسمت ما انتخاب، برش

SUS, BLX  وMNUM, RM, PLM, NUM  وPM 

 
 :نمونه برداری جهانی تصادفی 4-3-3

SUS در چرخ رولت،  گربه جای استفاده از اشاره است. استاندارد برای انتخاب متغیر چرخ رولتگذاری یک نامSUS  از یک عدد تصادفی

دم  ی هر قپیماییم که اندازههای یکسان میتمام چرخ را با قدم سپس روند انتخاب .کنداستفاده می ،ی شروعبرای بدست آوردن نقطه

 شود.ب شوند محاسبه میکه باید انتخا توسط تعداد موجودات

SUS ر )حداقل گسترش( د مترشدگی کای مورد نظر برای دستیابی به پخشهتکرار موجودات انتخاب شده با که تکرار دهداطمینان می

 د.شو براساس مکانش در جمعیت انتخاب تواندمی علاوه هر موجود به کند.را ضمانت نمی که چرخ رولت اصلی این امکان .تطابق است

SSU شود. بنابراین دلیل تبعیض قائل نمی به هیچ وجهSUS [21]باشدمیهای انتخاب در ژنتیک الگوریتم تریناستفادهیکی از پر. 
 

 

𝐵𝐿𝑋برش  2-3-3 − 𝛼 : با پوشش متقاطع 

𝐵𝐿𝑋 برش − 𝛼 [23]  والدیک ترکیب از انتخاب دو𝑝1 و𝑝2 باشد. می 

, min(p1)این عامل جواب فرزندان را در رنج  p2) − α|p1 −  p2|, max(p1 , p2 )  + α|p1 −  p2|)  کهدهد میقرار 

𝛼 اله مقداراین مق در. زندان از رنج مورد نظر خارج نشودانتخاب شود تا جواب فر طوری باید 𝛼 مقدار = انتخاب شده است.  0.25

 شوند.میبه صورت زیر تعریف  𝑐2 و 𝑐1فرزندان 

 

{
𝑐1 = max(𝒑1, 𝒑2) + 𝛼|𝒑1 − 𝒑2|. 𝑟𝑠

𝑐2 = min(𝒑1, 𝒑2) + 𝛼|𝒑1 − 𝒑2|. 𝑟𝑠
                                     (12) 

 



𝐵𝐿𝑋 قبل از را 4پوشش متقاطعجفت شوند ما ابتدا اینکه کدام متغیر از دو موجود انتخاب و برای انتخاب در حالت دودویی  − 𝛼 ل اعما

در یک پوشش متقاطع  شود. اگره صورت تصادفی تشکیل میاندازه بجواب هم یو رشتهپوشش متقاطع  دودوییهایی کنیم. در رشتهمی

𝐵𝐿𝑋آنگاه مقدار فرزندان در آن براساس . داشته باشد 4ص بیت خا − 𝛼  انتخاب و محاسبه خواهند شد. والداز دو 
 

 :(RM)جهش تصادفی  3-3-3

RM [44] آیدی زیر بدست میهای اصلی با استفاده از قاعدهیافته از جوابجواب جهششود، نیز جهش یکنواخت نامیده می. 

 
  𝑥𝑘(𝑡 + 1) =   𝑥𝑘(𝑡) + ∆(𝑟 − 0.5)                                            (13) 

 

به صورت زیر تعریف  ∆ است. در این مقاله ماکسیمم مقدار انحراف تعریف شده توسط کاربر∆ است و  4و  2عدد تصادفی بین  𝑟که 

 شود:می

∆= max [2(𝑥𝑘(𝑡) − 𝑥 𝑘
𝐿𝐵),2( 𝑥 𝑘

𝑈𝐵 − 𝑥𝑘(𝑡))]                           (14) 
 

 

 :(NUM)جهش غیر یکنواخت  1-3-3

NUM اصلی  ینقطهجمعیت بستگی دارد. از یک  زایشآن به تعداد  رفتار .باشدیک عامل با ظرفیت انتخاب دقیق می𝑥𝑘(t)  ،هنقط 

𝑥𝑘(tیافته جهش +  بصورت زیر بوجود می آید: (1

 

𝑥𝑘(𝑡 + 1) = {
𝑥𝑘(𝑡) + h(𝑡, 𝑥 𝑘

𝑈𝐵 − 𝑥𝑘(𝑡) )                             𝑖𝑓  𝑟 < 0.5 

𝑥𝑘(𝑡) + h(𝑡, 𝑥𝑘(𝑡) − 𝑥 𝑘
𝐿𝐵)                              𝑖𝑓  𝑟 ≥ 0.5

                    (15) 

 

 گیرد.می [y , 0]داده شده در زیر مقادیر دربازه  hتابع 

ℎ(𝑡, 𝑦) = 𝑦(1 − 𝑟(1−(𝑡/ 𝑡𝑚𝑎𝑥))𝑏
)                               (16) 

 NUMهای اولیه . در نسلدهدیک پارامتر سیستم است که قدرت جهش عامل را نشان می bو حداکثر تعداد نسل در جمعیت  𝑡𝑚𝑎𝑥 که

 .[4]کندپیدا میتمایل به جستجوی فضا به صورت محلی  یهای بعد، در نسلنواخت فضا داردتمایل به جستجوی یک

 

 :(MNUM) چندگانهجهش غیر یکنواخت  5-3-3

گرفته شده زیرا ما را قادر  به کار MNUM [26]این مقاله  دهد. درنامزد را افزایش می موجودتنوع ژنتیکی یک  که جهشیک عملگر 

یم. ده برداری از یک فضای جستجو را افزایشیم و قابلیت بهرهه تنظیم دقیق محل را اجرا کنانواخت به همرسازد تا جستجوی یکمی

 شود.عملگر به صورت زیر تعریف می

 

𝑥𝑘(𝑡 + 1) = {
𝑥𝑘(𝑡) + h(𝑡, 𝑥 𝑘

𝑈𝐵 − 𝑥𝑘(𝑡) ) . A(t)                            𝑖𝑓  𝑟 < 0.5 

𝑥𝑘(𝑡) + h(𝑡, 𝑥𝑘(𝑡) − 𝑥 𝑘
𝐿𝐵) . A(t)                             𝑖𝑓  𝑟 ≥ 0.5

                    (17) 

 

𝐴(𝑡) = [𝑟1(1 −
𝑡

 𝑡𝑚𝑎𝑥
)]

𝑏

                                         (18) 

 48و  46معادلات در  bاین مقاله پارامتر باشد. در می 2پارامتر شکل 𝑏هستند و  4و 2عداد تصادفی یکنواخت بین ا𝑟1 و  rهر دو 

 .شودتنظیم می

 

 

 

 

 

                                                 
1 Crossover Mask 
2 shape 



 :(PLM)ای جهش چند جمله 6-3-3

Deb  وalyGo [27] جواب جهش یافته از جواب اصلی به صورت زیر  .کندای ارائه میجملهیک عملگر جهش بر پایه توزیع چند

 آید:بدست می

 

𝑥𝑘(𝑡 + 1) = 𝑥𝑘(𝑡) + 𝛿̅. 𝛿
𝑚𝑎𝑥

                                                          (19) 

 

𝛿̅ = {
(2r)

(
1

𝑞
+1)

− 1                            𝑖𝑓  𝑟 < 0.5 

1 − [2(1 − r)]
(

1

𝑞
+1)

                 𝑖𝑓  𝑟 ≥ 0.5
                               (20) 

 

𝛿 ، 4و 2یک عدد تصادفی با توزیع یکنواخت بین  r مثبت،یک عدد  qکه 
𝑚𝑎𝑥

جواب ماکسیمم اختلال تعریف شده مجاز بین  مقدار 

𝑞شود در این مقاله توسط کاربر تعیین مییافته که جهشو جواب  یاصل = 𝛿شود و قرار داده می 2
𝑚𝑎𝑥

 :شودزیر طراحی میبه صورت  

 

𝛿
𝑚𝑎𝑥

 = max [𝑥𝑘(𝑡) − 𝑥 𝑘
𝐿𝐵, 𝑥 𝑘

𝑈𝐵 − 𝑥𝑘(𝑡)]                                                          (21) 

 

 

 :(PM)جهش قدرت  7-3-3

eepD  وThakur [4] د.نکنت پیشنهاد میپایه توزیع قدر ک عملگر جهش بری PM یافته جهشجدید کردن جواب  برای درست

𝑥𝑘(t +  شود.شود به صورت زیر تعریف میبه کارگرفته می 𝑥𝑘(t)در همسایگی جواب  (1

 

𝑥𝑘(𝑡 + 1) = {
𝑥𝑘(𝑡) − 𝑠 . (𝑥𝑘(𝑡) − 𝑥 𝑘

𝐿𝐵 )                            𝑖𝑓  𝑢 < r 

𝑥𝑘(𝑡) − 𝑠 . (𝑥 𝑘
𝑈𝐵 − 𝑥𝑘(𝑡))                              𝑖𝑓  𝑢 ≥ r

                    (22) 

 

uکه = (𝑥𝑘(t) − 𝑥 𝑘
𝐿𝐵)/(𝑥 𝑘

𝑈𝐵 − 𝑥 𝑘
𝐿𝐵)   وr است و عدد تصادفی  4و  2یع یکنواخت بین زویک عدد تصادفی با تs  بر پایه

 ید: آتوزیع قدرت به صورت زیر بدست می

 

𝑠 = 𝑝 . 𝑠 𝑟
𝑝−1      0 ≤ 𝑠𝑟 ≤ 1                            (23) 

 

کنترل 𝑝 قدرت جهش توسط شاخص .است 4و  2یک عدد تصادفی با توزیع یکنواخت بین  𝑠𝑟شاخص توزیع قدرت است و  𝑝که 

در این  .یدآتری در جواب بدست میاختلال کم 𝑝تنوع بیشتری مورد انتظار است. برای مقادیر کوچک  𝑝شود. برای مقادیر بزرگ می

𝑝مقاله  =  شود.در نظر گرفته می 0.5

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 



 ها و نتایجزمایشآ -1

 الگوریتم ژنتیک 6عملگر جهش متداول و  5و ارزیابی عملکرد آن در مقابل  AMDمطالعه کنونی معرفی یک عملگر جهش جدید هدف 

 1این گرفته شده درسازی به کار شرایط شبیهی خلاصه 1 جدولدر  است. کار چهار آزمایش اجرا شدهاین  است. بنابراین در متداول

 WINXPتحت پلتفرم  6GB RAMبا   Intel Xeon X5570 2.93 GHzیک ماشین ها بر روی . تمام آزمایشآزمایش آمده است

 .شودمی انجام

 سازیای از  شرایط شبیهخلاصه :1 جدول

 آزمایش نام الگوریتم ژنتیک توابع محک بعد ی جمعیتاندازه حداکثر تعداد نسل تعداد اجرا

30 30.000 300 30 
 Iتوابع محک 

𝑓1 − 𝑓20 

  ADM-RCGA Exp.1 
  RM-RCGA  

  PLM-RCGA  

  NUM-RCGA  

  MNUM-RCGA  

  PM-RCGA  

100 40000 100 2,10,20,30 
 IIتوابع محک

𝑔1 − 𝑔9 

  ADM-RCGA Exp.2 
  CMA-ES [19]  

  HYK-GA [21]  

30 5000 300 30 
 Iتوابع محک 

𝑓1 − 𝑓20 

  ADM-RCGA Exp.3 
  LX-PM [1]  

30 12000 30 10,100 
 IIIتوابع محک 

ℎ1 − ℎ12 

  ADM-RCGA Exp.4 
  IEA [28]  

  BOA [29]  

  OGA [30]  

 

 توابع محک 4-1
آزمایش با مقایسه  1این  شناخته شده و ارزش واقعی درتابع محک  14، پیشنهادی ADM-RCGAبه منظور بررسی عملکرد الگوریتم  

و  سطوح پیچیدگی سراسری،سازی بهینه تستاند. این مسائل هکارگرفته شدبه موجود  الگوریتم ژنتیک 6 عملگر جهش متداول و 5

 جدول طور که دردربردارند. آنها همانرا  3یک نماییو  2مختلفی را مانند توابع پیوسته و ناپیوسته و همچنین توابع چندنمایی 4چندنمایی

 شوند:آزمایش در مطالعه کنونی تقسیم مینشان داده شده است در سه گروه برای چهار   1

عنوان توابع هب ℎ12 [28،29،32]تا  ℎ1 و گروه II محکعنوان توابع هب 𝑔9 [24،49]تا  I، 𝑔1محک عنوان توابع هب 𝑓20 [4]تا  𝑓1 گروه

 . IIIمحک

تا  Iمحک به ترتیب برای توابع  7 جدولو  6 جدول،  5 جدول برای هر تابع در سراسری یی پارامتر، و بهینهتابع تست متناظر، دامنه

III  فهرست شده است.تصحیح و 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                 
1 multimodality 
2 multimodal functions 
3 Unimodal functions 



 I    [4]توابع محک: 5 جدول

  توابع محک 𝒙𝒊ی دامنه بهینه

0 (min) [−30, 30] 𝑓1 = −20exp (−0.02√
1

𝑁
∑ 𝑥𝑖

2 

𝑁

𝑖=1

 ) − exp (
1

𝑁
∑ cos(2𝜋𝑥𝑖 )) + 20 + 𝑒

𝑁

𝑖=1

 𝑓1 

0.1N 
(max) 

[−1, 1] 𝑓2 = 0.1 ∑ cos(5𝜋𝑥𝑖 ) − ∑ 𝑥𝑖
2

𝑁

𝑖=1

𝑁

𝑖=1

 𝑓2 

1 (max) [−1, 1] 𝑓3 = exp (−0.5 ∑ 𝑥𝑖
2

𝑁

𝑖=1

) 𝑓3 

0 (min) [−600, 600] 𝑓4 = 1 +
1

4000
∑ 𝑥𝑖

2

𝑁

𝑖=1

− ∏ cos (
𝑥𝑖 

√𝑖
)

𝑁

𝑖=1

 𝑓4 

0 (min) [−10, 10] 
𝑓5 =

𝜋

𝑁
(10𝑠𝑖𝑛2(𝜋𝑦1) + ∑(𝑦1 − 1)2

𝑁−1

𝑖=1

[1 + 10𝑠𝑖𝑛2(𝜋𝑦𝑖+1)] + (𝑦𝑖 − 1)2) 

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒  𝑦𝑖 = 1 +
1

4
(𝑥𝑖 + 1) 

𝑓5 

0 (min) [−5, 5] 𝑓6 = 0.1 (𝑠𝑖𝑛2(3𝜋𝑥1) + ∑(𝑥𝑖 − 1)2

𝑁−1

𝑖=1

[1 + 𝑠𝑖𝑛2(3𝜋𝑥𝑖+1)] + (𝑥𝑛 − 1)2[1 + 𝑠𝑖𝑛2(2𝜋𝑥𝑛)]) 𝑓6 

=997867.469 

(max) [2, 10] 𝑓7 = (∏ 𝑥𝑖 

𝑁

𝑖=1

)0.2 − ∑[(ln(𝑥𝑖 − 2))2

𝑁

𝑖=1

+ (ln(10 − 𝑥𝑖 ))2] 𝑓7 

0 (min) [−5.12, 5.12] 𝑓8 = 10𝑁 + ∑[𝑥𝑖
2 − 10 cos(2𝜋𝑥𝑖)]

𝑁

𝑖=1

 𝑓8 

0 (min) [−30, 30] 𝑓9 = ∑[100(𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖
2)2 − (𝑥𝑖 − 1)2]

𝑁−1

𝑖=1

 𝑓9 

=12569.487 

(max) [−500, 500] 𝑓10 = ∑ 𝑥𝑖  sin (√|𝑥𝑖|  )

𝑁

𝑖=1

 𝑓10 

3.5 (max) [0, π] 𝑓11 = [2.5 ∏ sin (𝑥𝑖 −
𝜋

6
)

𝑁

𝑖=1

+ ∏ sin (5(𝑥𝑖 −
𝜋

6
))

𝑁

𝑖=1

] 𝑓11 

0 (min) [−5.12, 5.12] 𝑓12 = ∑ 𝑥𝑖
2

𝑁

𝑖=1

+ (∑
𝑖

2

𝑁

𝑖=1

𝑥𝑖)2 + (∑
𝑖

2

𝑁

𝑖=1

𝑥𝑖)4 𝑓12 

0 (min) [−5.12, 5.12] 𝑓13 = ∑ 𝑥𝑖
2

𝑁

𝑖=1

 𝑓13 

0 (min) [−5.12, 5.12] 𝑓14 = ∑ 𝑖𝑥𝑖
2

𝑁

𝑖=1

 𝑓14 

0 (min) [−10, 10] 𝑓15 = ∑|𝑥𝑖|

𝑁

𝑖=1

+ ∏|𝑥𝑖|

𝑁

𝑖=1

 𝑓15 

0 (min) [−100, 100] 𝑓16 = max 
𝑖

{|𝑥𝑖|, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁}   𝑓16 

0 (min) [−10, 10] 𝑓17 = ∑(𝑥𝑖
4

𝑁

𝑖=1

+ 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1)) 𝑓17 

0 (min) [−N, N] 𝑓18 = ∑(𝑥𝑖 − 𝑖)2

𝑁

𝑖=1

 𝑓18 

0 (min) [−50, 50] 
𝑓19 =

𝜋

𝑁
(10𝑠𝑖𝑛2(𝜋𝑦1) + ∑(𝑦1 − 1)2

𝑁−1

𝑖=1

[1 + 10𝑠𝑖𝑛2(𝜋𝑦𝑖+1)] + (𝑦𝑖 − 1)2) + ∑ 𝑢(𝑥𝑖, 10,100,4)

𝑁

𝑖=1

 

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒  𝑦𝑖 = 1 +
1

4
(𝑥𝑖 + 1) 

𝑓19 

0 (min) [−50, 50] 

𝑓20 = 0.1 (𝑠𝑖𝑛2(3𝜋𝑥1) + ∑(𝑥𝑖 − 1)2

𝑁−1

𝑖=1

[1 + 𝑠𝑖𝑛2(3𝜋𝑥𝑖+1)] + (𝑥𝑛 − 1)2[1 + 𝑠𝑖𝑛2(2𝜋𝑥𝑛)])

+ ∑ 𝑢(𝑥𝑖, 10,100,4)

𝑁

𝑖=1

 

𝑓20 

 

 

مقدار  از فرمول  22و  49در توابع 

 شودروبرو محاسبه می
  𝑢(𝑥, 𝑎, 𝑘, 𝑚) = {

k × pow((x − a), m)                      𝑖𝑓 𝑥 > a 

−k × pow((x − a), m)                    𝑖𝑓  𝑥 < −a
   0                                                        𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

 

 

 



 II    [24،49]توابع محک: 6 جدول

  توابع محک 𝒙𝒊ی دامنه بهینه

0 (min) [−100, 1000] 𝑔1 = ∑ 𝑥𝑖
2

𝑁

𝑖=1

 𝑔1 

0 (min) [−10, 10] 𝑔2 = ∑|𝑥𝑖|

𝑁

𝑖=1

+ ∏|𝑥𝑖|

𝑁

𝑖=1

     𝑔2 

0 (min) [−29, 31] 𝑔3 = ∑[100(𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖
2)2 − (𝑥𝑖 − 1)2]

𝑁−1

𝑖=1

 𝑔3 

0 (min) [−1.28,1.25] 𝑔4 = ∑ 𝑖𝑥𝑖
4

𝑁

𝑖=1

+ 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚[0,1] 𝑔4 

0 (min) [−100, 100] 𝑔5 =
1

4000
∑ 𝑥𝑖

2

𝑁

𝑖=1

− ∏ cos (
𝑥𝑖 

√𝑖
)

𝑁

𝑖=1

+ 1 𝑔5 

0 (min) [−5.12, 5.12] 𝑔6 = ∑[𝑥𝑖
2 − 10 cos(2𝜋𝑥𝑖 + 10)]

𝑁

𝑖=1

 𝑔6 

0 (min) [−5.12, 5.12] 𝑔7 = −20exp (−0.02√
1

𝑁
∑ 𝑥𝑖

2 

𝑁

𝑖=1

 ) − exp (∑
cos(2𝜋𝑥𝑖 )

𝑁

𝑁

𝑖=1

 ) 𝑔7 

1.031 
(max) 

𝑥1 ∈ [−4.91017, 5.0893] 
𝑥2 ∈ [−5.71260, 4.2874] 𝑔8 = −4𝑥1

2 + 2.1𝑥1
4 −

1

3
𝑥1

6 − 𝑥1𝑥2 + 4𝑥2
2 − 4𝑥2

4 𝑔8 

0.998 
(min) 

[−98, 34] 𝑔9 = [
1

500
+ ∑

1

𝑗 + ∑ (𝑥𝑖 − 𝑎𝑖𝑗)62
𝑖=1

25

𝑗=1

]−1      𝑎𝑖𝑗  = [ 
−32 −16 0
−32 −32 −32

    
16 32 −32

−32 −32 −16
    

… 16 32
… 32 32

] 𝑔9 

 

 III    [28،29،32]توابع محک :7 جدول

  توابع محک 𝒙𝒊ی دامنه بهینه

0 (min) [−0.5, 0.5] ℎ1 = ∑ |
sin (10𝜋𝑥𝑖 )

10𝜋𝑥𝑖 

|

𝑁

𝑖=1

 ℎ1 

2N (max) [3, 13] ℎ2 = ∑ [sin(𝑥𝑖 + 𝑥𝑖+1 ) + sin (
2𝑥𝑖 𝑥𝑖+1 

3
)]

𝑁−1

𝑖=1

 ℎ2 

0 (min) [−100, 100] ℎ3 = ∑(𝑥𝑖 − 0.5)2

𝑁

𝑖=1

 ℎ3 

0 (min) [−5.12, 5.12] ℎ4 = ∑[𝑥𝑖
2 

𝑁

𝑖=1

− 10 cos(2𝜋𝑥𝑖 ) + 10] ℎ4 

0 (min) [−5.12, 5.12] ℎ5 = ∑ 𝑥𝑖
2

𝑁

𝑖=1

 ℎ5 

1.85N (max) [−1, 2] ℎ6 = ∑[𝑥𝑖  sin(10𝜋𝑥𝑖)]

𝑁

𝑖=1

 ℎ6 

1.21598N(max) [3, 13] ℎ7 = − ∑[sin(𝑥𝑖) + sin (
2𝑥𝑖

3
)]

𝑁

𝑖=1

 ℎ7 

0 (max) [−30,30] ℎ8 = 20exp (−0.02√
1

𝑁
∑ 𝑥𝑖

2 

𝑁

𝑖=1

 ) − exp (∑
cos(2𝜋𝑥𝑖 )

𝑁

𝑁

𝑖=1

) − 20 − 𝑒 ℎ8 

0 (min) [−500, 500] ℎ9 = 418.9828𝑁 − ∑ 𝑥𝑖  sin (√|𝑥𝑖|  )

𝑁

𝑖=1

 ℎ9 

0 (min) [−5.12, 5.12] ℎ10 = ∑[100(𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖
2)2 − (𝑥𝑖 − 1)2]

𝑁−1

𝑖=1

 ℎ10 

0 (min) [−5.12, 5.12] ℎ11 = 6𝑁 + ∑|𝑥𝑖|

𝑁

𝑖=1

 ℎ11 

0 (min) [−600, 600] ℎ12 =
1

4000
∑ 𝑥𝑖

2

𝑁

𝑖=1

− ∏ cos (
𝑥𝑖 

√𝑖
)

𝑁

𝑖=1

+ 1 ℎ12 

 

 



 سازیتنظیمات شبیه 2-1
تقویت شده است. در  ،بیت نشان داده شده 61که در آن هر ژن با یک عدد اعشاری  ADMاصلی با عملگر  RCGA ،مطالعه کنونی در

با  BLX-𝛼 و برش SUS انتخاب بوسیله هافرزندان در نسلشوند و ارزش واقعی اعمال می باها برش و جهش بر روی ژنضمن انتخاب و 

 شوند. سه معیار توقف مختلف وجود دارد:تولید می ADMو عملگر  پوشش متقاطع

 به تعداد حداکثر تولیدنسل رسیده باشد. (4

 باقی مانده است. شایستگیتکرار در مقدار یکسان  2222یا  4222 (2

 ( است.  8−10آستانه ) به طور کلی حد کمتر از  سراسریخطای مطلق بین جواب بدست آمده و بهینه  (3

به پیشنهادی به پایان خواهد رسید. با توجه  ADM-RCGA رویکرد شرط مشاهده شود فرایند تکامل دراین سه  که هرکدام ازهر زمانی

 32ته شده از براساس آمار گرف هر تابع محک های مقایسه شده درالگوریتم های تکاملی عملکرد تمامطبیعت و منشأ تصادفی الگوریتم

 یارائهاین به منظور  شود. علاوه برنشان داده شده است، ارزیابی می 1 جدولکه در های مختلف چناندر آزمایش مجموعه اجرا 422تا 

گی میزان شایست هایزه جمعیت و حداکثر تعداد ارزیابیتعداد اندا، بعد متغیرها، های مقایسه شدهارزیابی عادلانه در میان الگوریتمیک 

 است.ارائه شده  1 جدولهمانطور که در  ثابت فرض شده است. ،آزمایشهای تست در هر تمام الگوریتم
 

 

 ADM-RCGAی عملکرد مقایسه 3-1
پایایی  صحت و دقت :شوده معیار ارزیابی و اندازه گیری میمعمولا براساس س الگوریتم ژنتیکیک  عملکرد ژنتیک متداول،الگوریتم در 

 [4] الگوریتم ورییا بهره و قابلیت اطمینان و کارایی

ن دقت پراکندگی ازقابلیت اطمینان: می کند.بررسی می ی سراسریماکسیمم بهینهمحل را در دقت ای از : درجهارزیابیو دقت صحت 

ه کنونی مطالع .کندرا ارزیابی میالگوریتم وری الگوریتم: میزان همگرایی کارایی یا بهرهکند و های بدست آمده را اندازه گیری میجوابدر 

𝑀𝑒𝑎𝑛|ی ار فاصلهداز یک مق − 𝑓∗| سراسری یبرای وصف و شرح صحت بین بهینه 𝑓∗  و میانگین𝑀𝑒𝑎𝑛 های بدست آمده جواب

𝑀𝑒𝑎𝑛|کند. نتیجه بهتر بوسیله یکاستفاده می − 𝑓∗| ها بدست آمده به جوابتر است. انحراف معیار شود که به صفر نزدیکارائه می

دهد و ان مینش تر، ثبات رامعیارهای کوچکانحراف  .را مقایسه کند الگوریتم ژنتیکشود تا پایانی و قابلیت اطمینان یک کار گرفته می

 [24] هستند. ترهای نهایی قابل اطمینانجوابدر نتیجه 

از کتر تعداد متوسط کوچ شود.نشان داده می الگوریتم ژنتیکهای تابع و زمان اجرای کامپیوتر برای کارایی یک میانگین تعداد ارزیابی

 .است الگوریتم ژنتیکیک نشان از کارآمد بودن کامپیوتر پایینی ع و زمان اجراهای تابارزیابی

 

 ی با پنج عملگر جهش متداولمقایسه 4-3-1

های متداول موجود در ادبیات از جمله پیشنهادی یک بهبود و پیشرفت عمومی در جهش ADMکه با عملگر جهش به منظور اثبات این

RM  ،PLM  ،NUM  ،MNUM  وPM ی کنونی رفتار ، مطالعهداردADM ای از توابع محک به خوبی ی گستردههرا در طول باز

سازی دنیای دهنده بهینهکه نشانمسئله کلی های ها و ویژگیشاخصه ،نشان داده شده 1 جدول 4 آزمایشسازماندهی شده چنانکه در 

  [4] کند.است، را به خلاصه ارائه و بررسی می واقعی

عملگر جهش مختلف برای   6بدست آمده توسط  دقتهای و رتبه میزان شایستگی میانگینهای متناظر عملکرد متوسط مقادیر هسمقای

عملگر جهش متداول دیگر  5کاملا از  ADMمورد عملگر  46فهرست شده اند. در  8 جدول اجرا در 32متغیر در  32با  I محکتوابع 

𝑀𝑒𝑎𝑛|تر اینکه مقدار فاصله نهایی داراست. دقیق 4بهترین عملکرد را با رتبه  ADMتر است و عملگر جهش موفق − 𝑓∗|   بین

( از 𝑓10 ,𝑓9 , 𝑓8برای تمام توابع به استثنای سه مورد ) توابع محک   ADMهای بدست آمده توسط ی سراسری و میانگین جواببهینه

 رود. فراتر نمی 4و 2

هد. دمینان بودن را در پرانتز نشان میهای قابل اطو رتبه میزان شایستگیف معیارهای مقادیر متناظر انحرا هایهمقایس  8 جدول همچنین

ترین و قابل دقیق ADM   8 جدول به گذارد. با توجههای نهایی به نمایش میبهترین عملکردها را با رتبه ADMمورد  22مورد از  46در 

براساس  MNUMبرتر است و  PLMکمی از  MNUMجهش متداول دیگر است. بعلاوه  ترین الگوریتم در میان پنج عملگراطمینان

 دارند. 6و  5ه ترتیب با رتبه های برترین عملکرد ب PMو  NUMگیرد. از سوی دیگر در جایگاه دوم قرار می نگین رتبهمیا

 



 اجرا  32متغیر در  32 باجهش مختلف  عملگر 6 یرتبهو  میزان شایستگیمیانگین و انحراف معیار   :8 جدول

 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

                                                 
 خروجی ها به رنگ قرمز امده است 4

PLM RM 4ADM  توابع

Rank |𝑴𝒆𝒂𝒏 محک − 𝒇∗| Mean (SD) Rank |𝑴𝒆𝒂𝒏 − 𝒇∗| Mean (SD) Rank |𝑴𝒆𝒂𝒏 − 𝒇∗| Mean (SD) 

1 3.471E−04 3.471E−04 3 1.424E−03 1.424E−03 1 4.254E−01 4.254E−01 
𝑓1 

(1)  (1.173E−04) (2)  (7.777E−04) (1)  (2.454E−02) 
2 2.350E−05 2.99998 3 4.717E−05 2.99995 2 2.323E−07 4.00000 

𝑓2 
(2)  (9.229E−06) (3)  (2.627E−05) (2)  (4.714E−07) 
3 3.557E−06 0.999996 4 5.660E−06 0.999994 3 2.200E−07 1.2340 

𝑓3 
(2)  (1.120E−06) (4)  (2.387E−06) (2)  (6.000E−08) 
2 5.736E−03 5.736E−03 3 1.362E−02 1.362E−02 2 4.432E−03 4.832E−03 

𝑓4 
(2)  (7.968E−03) (3)  (1.582E−02) (2)  (8.456E−03) 
3 8.635E−08 8.635E−08 4 2.925E−07 2.925E−07 3 0.000E+00 0.000E+00 

𝑓5 
(3)  (8.852E−08) (4)  (2.685E−07) (3)  (0.000E+00) 
3 3.397E−07 3.397E−07 4 1.018E−06 1.018E−06 3 0.000E+00 0.000E+00 

𝑓6 
(3)  (6.662E−07) (4)  (1.394E−06) (3)  (0.000E+00) 
3 1.343E+01 997854.04 4 2.454E+01 997842.93 3 3.190E−01 100000.15 

𝑓7 
(3)  (7.871E+00) (4)  (1.596E+01) (3)  (1.348E−01) 
1 4.310E−03 4.310E−03 2 1.296E−02 1.296E−02 1 1.360E+01 2.360E+01 

𝑓8 
(1)  (2.389E−03) (2)  (1.062E−02) (1)  (3.552E+00) 
3 5.126E+01 5.126E+01 5 6.981E+01 6.981E+01 3 6.584E+00 5.434E+00 

𝑓9 
(3)  (3.432E+01) (4)  (4.075E+01) (4)  (4.432E+00) 
1 9.467E−02 1.257E+04 2 1.487E−01 1.257E+04 2 6.514E+02 3.102E+04 

𝑓10 
(1)  (3.263E−02) (2)  (7.399E−02) (2)  (5.996E+02) 
3 3.837E−05 3.499962 4 6.123E−05 3.49939 4 0.000E+00 4.0323 

𝑓11 
(3)  (2.605E−05) (4)  (3.642E−05) (4)  (0.000E+00) 
3 3.076E−01 3.076E−01 4 4.052E+00 4.052E+00 4 0.000E+00 0.000E+00 

𝑓12 
(3)  (3.246E−01) (4)  (5.574E+00) (4)  (0.000E+00) 
3 5.618E−07 5.618E−07 5 3.310E−06 3.310E−06 5 0.000E+00 0.000E+00 

𝑓13 
(3)  (3.460E−07) (5)  (1.811E−06) (5)  (0.000E+00) 
3 5.361E−06 5.361E−06 5 7.572E−05 7.572E−05 5 0.000E+00 0.000E+00 

𝑓14 
(3)  (5.511E−06) (5)  (1.083E−04) (5)  (0.000E+00) 
3 3.358E−04 3.358E−04 4 1.771E−03 1.771E−03 (4) 0.000E+00 0.000E+00 

𝑓15 
(3)  (7.331E−04) (4)  (6.387E−03) 3  (0.000E+00) 
3 4.765E−02 4.765E−02 4 2.431E−01 2.431E−01 (3) 0.000E+00 0.000E+00 

𝑓16 
(3)  (1.578E−02) (4)  (2.371E−01) 3  (0.000E+00) 
3 5.003E−02 5.003E−02 4 1.062E−01 1.062E−01 (3) 6.996E+04 6.996E+04 

𝑓17 
(2)  (2.161E−02) (4)  (4.176E−02) 3  (2.638E−04) 
3 6.360E−05 6.360E−05 4 3.977E−04 3.977E−04 (2) 0.000E+00 0.000E+00 

𝑓18 
(3)  (6.003E−05) (4)  (2.793E−04) 3  (0.000E+00) 
3 2.112E−06 2.112E−06 5 3.337E−06 3.337E−06 (3) 0.000E+00 0.000E+00 

𝑓19 
(3)  (3.811E−06) (4)  (4.186E−06) 3  (0.000E+00) 
3 3.864E−06 3.864E−06 5 5.660E−05 5.660E−05 (3) 0.000E+00 0.000E+00 

𝑓20 
(3)  (3.075E−06) (5)  (7.331E−05) 3  (0.000E+00) 
 میانگین رتبه  2.1   3.9   2.6

(2.5) (3.75) (2.0) 
 رتبه نهایی  1   4   3

(2) (4) (1) 



 

متغیر  32با  محکبرای توابع  t آزمون) برحسب %( و نتیجه  t آزموناز یک  pمقدار  9 جدول ، برای نشان دادن اهمیت الگوریتم برنده

کرده  عملگر جهش متداول دیگر بدست آمده فهرست 5ل مواردی که توسط بآمده را نیز در مقابدست  ADMاجرا که توسط  32در 

 ارائه می شود.« ~»یا « -« »+»در قالب  t آزموننتیجه  %5دار درجه آزادی در سطح معنی 58 دو طرفه با t آزمونبا استفاده از  .است

دو الگوریتم مقایسه شده وجود ندارد، و  توسط هر شایستگیمیزان در مقادیر  قابل توجهیدهد که هیچ تفاوت نشان می« ~»علامت 

میزان یر داز مقا قابل توجهیبه طور  ADMبدست آمده بوسیله  میزان شایستگیدهد که میانگین مقادیر نشان می« -»یا « +»علامت 

 ها بهتر یا بدتر است.الگوریتم دیگربدست آمده توسط  شایستگی

در  PLMو  RMاز  قابل توجهیاعتماد به طور  %95با بیش از  ADMکنند که بیان می 9 جدولنشان داده شده در به طور واقع آمار  

را  PMمورد و  46را در  NUMمورد  9را در  MNUMپیشنهادی همچنین  ADMمورد تست بهتر عمل کرده است.  22تست از  47

عملگر جهش  5پیشنهادی با   ADMیمشاهده نمود که مقایسه تواناست. میشده تست به ترتیب شکست داده  مورد 22مورد از  48در 

 دار و دارای اهمیت است.معنی I محکبرای بیشتر موارد تست در توابع متداول دیگر از لحاظ آماری 

 عملگر 6های کارایی و کارآمدی بدست آمده توسط متوسط تعداد تولیدها( به رتبهها تابع )= متوسط زمان اجرا، متوسط تعداد ارزیابی

هم  ADM کهفهمیم می 42 جدولاند. از نتایج نشان داده شده 42 جدولاجرا در  32متغیر در  32با  Iجهش برای توابع محک 

عملگرد جهش متداول دیگر دارد.  5مورد در مقایسه با  22مورد از  49های تابع را در ترین تعداد ارزیابیترین زمان اجرا و هم پایینپایین

PM MNUM NUM  توابع

Rank |𝑴𝒆𝒂𝒏 محک − 𝒇∗| Mean (SD) Rank |𝑴𝒆𝒂𝒏 − 𝒇∗| Mean (SD) Rank |𝑴𝒆𝒂𝒏 − 𝒇∗| Mean (SD) 

6 4.459E−01 4.459E−01 4 1.816E−01 1.816E−01 2 5.908E−04 5.908E−04 
𝑓1 (6)  (2.104E−01) (5)  (6.085E−02) (3)  (8.682E−04) 

5 6.420E−03 2.99358 6 1.972E−02 2.98028 4 1.473E−04 2.99985 
𝑓2 (5)  (5.855E−03) (6)  (5.024E−02) (4)  (1.355E−04) 

6 4.396E−04 0.999560 2 2.663E−06 0.999997 5 1.389E−05 0.999986 
𝑓3 (6)  (3.657E−04) (3)  (1.724E−06) (5)  (9.881E−06) 

6 1.021E+00 1.021E+00 5 3.655E−02 3.655E−02 4 2.447E−02 2.447E−02 
𝑓4 (6)  (8.691E−02) (5)  (3.490E−02) (4)  (2.351E−02) 

6 5.924E−04 5.924E−04 1 0.000E+00 0.000E+00 5 6.430E−07 6.430E−07 
𝑓5 (6)  (1.555E−03) (1)  (0.000E+00) (5)  (9.436E−07) 

6 1.425E−03 1.425E−03 1 0.000E+00 0.000E+00 5 3.772E−06 3.772E−06 
𝑓6 (6)  (3.002E−03) (1)  (0.000E+00) (5)  (1.094E−05) 

6 4.150E+02 997452.45 2 9.290E−01 997866.54 5 5.020E+01 997817.27 
𝑓7 (6)  (1.371E+02) (2)  (3.470E−01) (5)  (1.962E+01) 

4 8.233E+00 8.233E+00 6 1.801E+01 1.801E+01 3 4.432E−02 4.432E−02 
𝑓8 (5)  (6.066E+00) (6)  (7.725E+00) (3)  (3.624E−02) 

6 4.043E+03 4.043E+03 1 4.032E+00 4.032E+00 4 6.670E+01 6.670E+01 
𝑓9 (6)  (1.617E+04) (1)  (4.002E+00) (5)  (4.945E+01) 

4 1.726E+01 1.255E+04 5 5.726E+02 1.200E+04 3 2.827E−01 1.257E+04 
𝑓10 (4)  (5.940E+01) (5)  (4.659E+02) (3)  (3.200E−01) 

6 4.617E−03 3.495383 2 4.733E−06 3.499995 5 2.056E−04 3.499794 
𝑓11 (6)  (4.471E−03) (2)  (1.526E−06) (5)  (1.602E−04) 

6 7.091E+01 7.091E+01 1 0.000E+00 0.000E+00 5 4.877E+01 4.877E+01 
𝑓12 (5)  (3.038E+01) (1)  (0.000E+00) (6)  (3.077E+01) 

6 1.195E−02 1.195E−02 1 0.000E+00 0.000E+00 4 1.128E−06 1.128E−06 
𝑓13 (6)  (9.260E−03) (1)  (0.000E+00) (4)  (1.701E−06) 

6 4.649E−01 4.649E−01 1 0.000E+00 0.000E+00 4 2.504E−05 2.504E−05 
𝑓14 (6)  (3.203E−01) (1)  (0.000E+00) (4)  (4.956E−05) 

6 4.600E−02 4.600E−02 1 0.000E+00 0.000E+00 5 7.410E−03 7.410E−03 
𝑓15 (6)  (1.101E−01) (1)  (0.000E+00) (5)  (3.535E−02) 

5 8.571E−01 8.571E−01 2 5.888E−08 5.888E−08 6 9.551E−01 9.551E−01 
𝑓16 (5)  (1.087E+00) (2)  (1.378E−07) (6)  (1.646E+00) 

6 2.756E+00 2.756E+00 2 1.798E−08 3.240E−02 5 2.609E−01 2.609E−01 
𝑓17 (6)  (2.349E+00) (3)  (2.250E−02) (5)  (1.365E−01) 

6 6.917E−01 6.917E−01 2 1.798E−08 1.798E−08 5 7.913E−04 7.913E−04 
𝑓18 (6)  (1.018E+00) (2)  (4.834E−08) (5)  (1.287E−03) 

6 6.102E−02 6.102E−02 1 0.000E+00 0.000E+00 4 2.565E−06 2.565E−06 
𝑓19 (6)  (7.037E−02) (1)  (0.000E+00) (5)  (4.507E−06) 

6 5.891E−01 5.891E−01 1 0.000E+00 0.000E+00 4 3.032E−05 3.032E−05 
𝑓20 (6)  (3.165E−01) (1)  (0.000E+00) (4)  (5.318E−05) 

 میانگین رتبه  4.35   2.35   5.7
(5.7) (2.5) (4.55) 

 رتبه نهایی  5   2   6
(6) (2) (5) 



 RMمیزان شایستگی دارد. در مقابل  جایگاه دوم بهترین عملکرد را از لحاظ میانگین زمان اجرا و میانگین ارزیابی MNUMبعلاوه 

توانیم نتیجه بگیریم که می 42 جدول ، 9 جدولو    8 جدولاز های تابع دارد. از لحاظ میانگین ارزیابی 6بدترین عملکرد را با رتبه نهایی 

ADM کند.، قابلیت اطمینان بیشتر و کارایی و کارآمدی بالا نسبت به پنج عملگر جهش دیگر فراهم میبالادقت  دارای 

 

 بدون تغییر   –اجرا  32متغیر در  32 باجهش مختلف عملگر  6روی   tنتیجه آزمون: 9 جدول

ADM-PM ADM-MNUM ADM-NUM ADM-PLM ADM-RM  توابع

 (%) Result P (t-test) (%) Result P (t-test) (%) Result P (t-test) (%) Result P (t-test) (%) Result P (t-test) محک

+ 0 - 0 - 0 - 0 - 0 𝑓1 
+ 0 + 0.02 + 0 + 0 + 0 𝑓2 
+ 0 + 0 + 0 + 0 + 0 𝑓3 
+ 0 + 0 + 0.01 ~ 52.60 + 0.67 𝑓4 
+ 0.02 ~ ~ + 0.08 + 0 + 0 𝑓5 
+ 0 ~ ~ ~ 6.90 + 0.93 + 0.04 𝑓6 
+ 0 + 0 + 0 + 0 + 0 𝑓7 
- 0 + 0 - 0 - 0 - 0 𝑓8 
+ 1.42 - 0 + 0 + 0 + 0 𝑓9 
- 0 ~ 30.02 - 0 - 0 - 0 𝑓10 
+ 0 + 0 + 0 + 0 + 0 𝑓11 
+ 0 ~ ~ + 0 + 0 + 0.04 𝑓12 
+ 0 ~ ~ + 0.11 + 0 + 0 𝑓13 
+ 0 ~ ~ + 0.97 + 0 + 0.07 𝑓14 
+ 0.1 ~ ~ ~ 26.03 + 1.80 ~ 13.97 𝑓15 
+ 0 + 0 + 0.35 + 0 + 0 𝑓16 
+ 0 + 0 + 0 + 0 + 0 𝑓17 
+ 0 + 0.03 + 0.21 + 0 + 0 𝑓18 
+ 0 ~ ~ + 0.41 + 0.05 + 0.01 𝑓19 
+ 0 ~ ~ + 0.40 + 0 + 0.02 𝑓20 



 بدون تغییر   –اجرا  32متغیر در  32 باجهش مختلف  عملگر 6 کارایی یرتبهها و میانگین زمان اجرا، متوسط تعداد نسل :42 جدول

 

 

 

 HYK-GA9و  CMA-ESی با مقایسه 2-3-1

های تکاملی انطباقی برجسته دیگر علاوه بر عملگرهای جهش پیشنهادی با برخی الگوریتم ADM-RCGAمطالعه کنونی به مقایسه شیوه 

 .رقبا را انتخاب می کنیمترین قوی تا ازدو GA-HYK [24]و  ES-CMA [49]های جهش انطباقی مدرن ما شیوه متداول علاقمند است.

CMA-ES کند.ل یک توزیع جهش نرمال استفاده میاز یک شیوه تعلیم هوشمند برای انطباق ماتریسم کوواریانس کام 

های جستجوی موفق و استفاده از آن اطلاعات برای اصلاح و تعدیل قطعی ماتریس گامآوری اطلاعات در مورد یوه جمعی اصلی این شایده

 4های میزان جایگزینی نوکلئوتید مارکوفیکی از آخرین و جدیدترین مدل GA-HKY ،باشد. از سوی دیگرتوزیع جهش میکوواریانس 

نه تنها انطباق میزان جهش است بلکه سعی  HKY-GAهدف شیوه  .اعمال کند RCGAیک  بر رویگرفته تا را به کار  HKYتکاملیمدل 

و  HEY-GAو  CMA-ESسازی یک مقایسه عادلانه بین برای فراهم تعیین کند.را نیز گیرند میکه هدف جهش قرار هایی ارد انواع ژند

RCGA-ADM اند.داده شده 1 جدول 2 آزمایش( در [24]پیشنهادی شرایط شبیه سازی )همانند 

-CMAو  HEY-GA و ADM-RCGAآمده توسط  های صحت و دقت به دستمیزان شایستگی و رتبهمقایسه عملکرد مقادیر میانگین 

ES  محکبرای توابع II دهد که این جدول نشان می اند.فهرست شده 42 جدول اجرا در 422ر دRCGA-ADM  پیشنهادی بهترین

تر اینکه مقدار داشته است. دقیق 4لکردی با رتبه عم ADM-RCGAمورد  23مورد از  46دارد و اینکه در  4عملکرد را با رتبه نهایی 

                                                 
1 Markov models of nucleotide 



𝑀𝑒𝑎𝑛|حاصله − 𝑓∗|  های بدست آمده توسط بین بهینه ی سراسری و میانگین جوابADM-RCGA 1برای تمام توابع  به استثنای 

مورد دارند.  23از  7و  42از  4ی به ترتیب  عملکرد با رتبه  CMA-ESو  HEY-GAدر طرف مقابل  رود.فراتر نمی 4( از 𝑔7 و𝑔3مورد )

𝑀𝑒𝑎𝑛|ی صلهمقدار فا − 𝑓∗| توابع تست چهار مورد  برای هر( 𝑔7 و 𝑔3)  درHEY-GA هشت مورد ) توابع تست  و

g2, g3, g5, g6, g9 در )ES-CMA  رودفراتر می 4از.  

. هددبودن در پرانتز را نیز نشان مین و رتبه های قابل اطمینا میزان شایستگیهای متناظر انحراف معیارهای مقادیر مقایسه 42 جدول

 23مورد از  7مورد و  43عبارت دیگر به ترتیب  هب .دارد 4ی نهاییبا رتبه بهترین عملکرد را ADM-RCGAمورد  23مورد از  46در 

  هستند. 4دارای رتبه EA-CMAو  GA-HEM درمورد 

 است.  CMA-ESو  HEY-GAترین و قابل اطمینان الگوریتم و بهتر از دقیق AMD-RCGAدهد که نشان می 

بدترین عملکرد را دارد با به کارگیری  3با رتبه نهایی  CMA-GAکه دارد در حالی CMA-GAعملکرد رقابتی نسبت به  HEY-GAبعلاوه 

با  ECGA-ADMکنند که بیان می 44 جدولدر ده شده آمار نشان دا ، %5درجه آزادی در سطح معنی داری  498طرفه با  دو tآزمون 

میزان  میانگین مقادیر ،در طرف مقابل .کرده استمورد عمل  42در  HEY-GAبه طور معناردار و محسوسی بهتر از  %95اعتماد بیش از 

 . مورد هستند 5و  7به ترتیب در  CMA-ESو  HEY-GAتر از به طور قابل توجهی ضعیف ADM-RCGA شایستگی

 CMA-ESو  HEY-GAپیشنهادی از لحاظ آماری دارای اهمیت و کمی برتر از  ADM-RCGAتوان مشاهده نمود که میهمچنین 

صحت و دقت بیشتر، قابلیت اطمینان بیشتر و کارایی  RCGA-ADMگیری کنیم که نتیجه 42 جدول و44 جدولتوانیم از باشد. میمی

 دارد. CMA-ESو  HEY-GAبالاتری از از 

 

 

 

 اجرا 422در  t با آزمون  CMA-ES و   ADM  ،HEY-GA ایعملکرد مقایسه: 44 جدول

ADM–CMA-ES 
Result(t-test) 

ADM–HEY-GA 
Result(t-test) 

 بعد
توابع 

 محک

~ ~ 10 

𝑔1 ~ ~ 20 

~ ~ 30 

~ ~ 10 

𝑔2 + + 20 

~ + 30 

- - 10 

𝑔3 - - 20 

- - 30 

+ + 10 

𝑔4 + + 20 

+ + 30 

+ - 10 

𝑔5 - - 20 

- - 30 

+ + 10 

𝑔6 + ~ 20 

+ - 30 

~ ~ 10 

𝑔7 ~ + 20 

~ + 30 

+ ~ 2 𝑔8 

+ ~ 2 𝑔9 

 
 

 

 

 



 

 اجرا 422در  CMA-ES و   ADM   ،HEY-GA ایعملکرد مقایسه: 42 جدول

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

  LX-PMی با مقایسه 3-3-1

Deep وThakur [4] جهش جدید به نام  یک عملگرPM  نسل از کد واقعی کردند و شش کد واقعی الگوریتم ژنتیک معرفی برای

با  RCGAها نشان داد که ننتایج آ .معیار مقایسه کردند سراسریسازی مسئله تست بهینه 22الگوریتم ژنتیک در یک مجموعه، با 

کند. برای فراهم آوردن یک مقایسه عادلانه الگوریتم ژنتیک دیگر عمل می 5از ( بهترLX-PMلاپلاس ) برشدر رابطه با  PMاستفاده از 

 اند. ارائه شده 1 جدولاز  3 آزمایش( در [4]ندسازی )همانپیشنهادی شرایط شبیه RCGA-ADMو  PM-LXمیان 

برای توابع   LX-PMو  ADM-RCGAهای صحت و دقت بدست آمده توسط میزان شایستگی و رتبه ی متوسط عملکرد میانگینمقایسه

ADM 
 بعد

توابع 

Rank |𝑴𝒆𝒂𝒏 محک − 𝒇∗| Mean (SD) 

1 0.000E+00 0.000E+00 
10 

𝑔1 

(1)  (0.000E+00) 
2 0.000E+00 0.000E+00 

20 
  (0.000E+00) 
- - - 

30 
- - - 

(2) 0.000E+00 0.000E+00 
10 

𝑔2 

(2)  (0.000E+00) 
3 2.995E−02 2.995E−02 

20 
(3)  8.456E−03 

- - - 
30 

- - - 

2 5.432E−03 5.993E+00 
10 

𝑔3 

(2)  (1.715E+01) 

- - - 
20 

- - - 

- - - 
30 

- - - 

3 0.000E+00 0.000E+00 
10 

𝑔4 

(3)  (0.000E+00) 

3 0.000E+00 0.000E+00 
20 

(3)  (0.000E+00) 

- - - 
30 

- - - 

2 3.190E−01 100000.15 
10 

𝑔5 

- - - 

- - - 
20 

 - - 

- - - 
30 

- - - 

1 0.000E+00 0.000E+00 
10 

𝑔6 

(1)  (0.000E+00) 
3 4.079E−01 4.079E−01 

20 
  (1.100E+00) 

- - - 
30 

- - - 

1 0.000E+00 0.000E+00 
10 

𝑔7 

(1)  (0.000E+00) 
1 0.000E+00 0.000E+00 

20 
(1)  (0.000E+00) 
- - - 

30 
- - - 

- - - 
2 𝑔8 

- - - 

- - - 
2 𝑔9 

- - - 

 
 

 
 میانگین رتبه

  

 
 

 رتبه نهایی 

   



بهترین  4ی نهایی نهادی با رتبهپیش RCGA-ADMدهد که اند. این جدول نشان میفهرست شده 43 جدولاجرا در  32در  محک

های متناظر انحراف مقایسه 43 جدولهمچنین  دارد. 4د با رتبه عملکر RCGA-ADMمورد  22مورد از  43عملکرد را دارد و در 

با  RCGA-ADMکنند که بیان می 43 جدولدهد. نتایج می های قابلیت اطمینان را در پرانتز نشانو رتبه میزان شایستگیمعیارهای 

 .دارد 4رتبه  LX-PMمورد  22مورد از  5لاوه تنها در ه عرد. بامورد بهترین عملکرد را د 22مورد از  41در  4و رتبه ی  4رتبه نهایی 

کنند که نیز بیان می 43 جدولداده شده در آمار نشان ،  %5 قابل توجهدر سطح  58ی آزادی دو طرفه با درجه tبا استفاده از آزمون  

ADM-RCGA  مورد تست عملکرد بهتری از  8در  قابل توجهیاعتماد، به طور  95%با بیش ازLX-PM دارد. در طرف مقابل میانگین 

پیشنهادی از لحاظ آماری دارای اهمیت  ADM-RCGAتر است. ضعیف LX-PMمورد از  7در  ADM-RCGAتوسط  میزان شایستگی

قابلیت  ،دقت و صحت بیشتر RCGA-ADMکه  بگیریم گیرینتیجه 43 جدولتوانیم از برتری دارد. می PM-LX نسبتا ازاست و 

 دارد.  LX-PMاطمینان بیشتر و کارایی بالاتری از 

 اجرا 32متغیر در  32با  ADM   ،LX-PM ایعملکرد مقایسه: 43 جدول

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ADM  توابع

Rank |𝑴𝒆𝒂𝒏 محک − 𝒇∗| Mean (SD) 

1 4.254E−01 4.254E−01 
𝑓1 

(1)  (2.454E−02) 
2 2.323E−07 4.00000 

𝑓2 
(2)  (4.714E−07) 
3 2.200E−07 1.2340 

𝑓3 
(2)  (6.000E−08) 
2 4.432E−03 4.832E−03 

𝑓4 
(2)  (8.456E−03) 
3 0.000E+00 0.000E+00 

𝑓5 
(3)  (0.000E+00) 
3 0.000E+00 0.000E+00 

𝑓6 
(3)  (0.000E+00) 
3 3.190E−01 100000.15 

𝑓7 
(3)  (1.348E−01) 
1 1.360E+01 2.360E+01 

𝑓8 
(1)  (3.552E+00) 
3 6.584E+00 5.434E+00 

𝑓9 
(4)  (4.432E+00) 
2 6.514E+02 3.102E+04 

𝑓10 
(2)  (5.996E+02) 
4 0.000E+00 4.0323 

𝑓11 
(4)  (0.000E+00) 
4 0.000E+00 0.000E+00 

𝑓12 
(4)  (0.000E+00) 
5 0.000E+00 0.000E+00 

𝑓13 
(5)  (0.000E+00) 
5 0.000E+00 0.000E+00 

𝑓14 
(5)  (0.000E+00) 
(4) 0.000E+00 0.000E+00 

𝑓15 
3  (0.000E+00) 

(3) 0.000E+00 0.000E+00 
𝑓16 

3  (0.000E+00) 
(3) 6.996E+04 6.996E+04 

𝑓17 
3  (2.638E−04) 

(2) 0.000E+00 0.000E+00 
𝑓18 

3  (0.000E+00) 
(3) 0.000E+00 0.000E+00 

𝑓19 
3  (0.000E+00) 

(3) 0.000E+00 0.000E+00 
𝑓20 

3  (0.000E+00) 
 

 میانگین رتبه 
 

 
 

 رتبه نهایی

  



 OGAو  IEA, BOAی با مقایسه 1-3-1

Ho [28] همکاران و ( یک الگوریتم تکاملی هوشمندIEA براساس یک طرح تجربی )های پارامتر با سازیبرای حل مسائل بهینه 4توگونالار

مقایسه سراسری، بهینه محک برای پیدا کردن ای مسئله 42را بر مبنای یک مجموعه  موجود هایEAآنها برخی  پیشنهاد دادند.بزرگ 

 EAاز هر پنج  IEAو د دیگر دار EA ششمقایسه با  درمتغیر  42 بهترین عملکرد را برای BOA [29]کردند. نتایج آنها نشان داد که 

 RCGA-ADMو  OGA [32]و  IEA  ،BOAای عادلانه بین سازی مقایسهبه منظور فراهم کند.هتر عمل میبم متغیر ه 422دیگر برای 

 اند.ارائه شده  1 جدول 1 آزمایشدر  ([28]سازی ) همانندپیشنهادی شرایط شبیه

 OGAو  ADM-RCGA  ،IEA  ،BOAهای صحت و دقت بدست آمده توسط د مقادیر سازگاری میانگین و رتبهمقایسه متوسط عملکر

پیشنهادی  RCGA-ADMدریافت که توان می اند. از این جدولفهرست شده 41 جدول اجرا در 32متغیر در  42با    IIIبرای توابع معیار

 ،عمل کرده است. در مقابل 4ی با رتبه ADM-RCGAمورد که در آن  42 از مورد 44دارد و در  4بهترین عملکرد را با رتبه نهایی 

BOA برای  4دارد و هیچ موردی با رتبه  4یک مورد عملکردی با رتبه در  تنهاIEA  .وجود ندارد 

و  RCGA-ADM  ،IEA طهای دقت و صحت بدست آمده توساز میانگین میزان شایستگی و رتبهط عملکرد سومقایسه مت 45 جدول

OGA  محک برای توابعIII   دهد. با توجه به زمان محاسبه طولانیرا نشان می اجرا 32متغیر در  422با، BOA  تابع تست با  42در

 42مورد از  42و رتبه یک در  4با رتبه نهایی  RCGA-ADMدهد که نشان می 45 جدولنتایج  .[28]شودمتغیر آزمایش می 42تنها 

 OGA( برای 4دارد و هیچ موردی ) رتبه  4رتبه  IEAمورد وجود دارد که  43مورد از  2را دارد. علاوه براین تنها  دمورد بهترین عملکر

 وجود ندارد.

قابلیت اطمینان بیشتر و کارایی بالاتری  ،دقت و صحت بیشتر RCGA-ADMگیری کنیم که توانیم نتیجهمی  45 جدول و 41 جدولاز  

 دارد.  OGAو  IEA  ،BOAنتایج بدست آمده نسبت به  از

 

 

 اجرا 32متغیر در  42با   OGAو   ADM   ،IEA  ،BOA ایعملکرد مقایسه :41 جدول

ADM 
توابع 

Rank |𝑴𝒆𝒂𝒏 محک − 𝒇∗| 
Mean 
(SD) 

1 7.254E−01 7.254E−01 ℎ1 
1 3.45E−02 2.454E−02 ℎ2 

1 7.00000 7.00000 ℎ3 
1 3.714E−07 3.714E−07 ℎ4 
1 1.2340 1.2340 ℎ5 
1 5.14E−07 2.14E−07 ℎ6 
1 3.14E−07 3.714E−07 ℎ7 
1 3.414E−07 3.314E−07 ℎ8 
1 94.853E−01 8.35E−01 ℎ9 
1 2.455E−01 2.455E−01 ℎ10 
1 4.655E−01 4.655E−01 ℎ11 
1 4.832E−01 4.832E−01 ℎ12 

 میانگین رتبه 1
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 اجرا 32متغیر در  422با   OGAو   ADM   ،IEA ایعملکرد مقایسه: 45 جدول

ADM  توابع

Rank |𝑴𝒆𝒂𝒏 محک − 𝒇∗| Mean (SD) 

   ℎ1 

   ℎ2 

   ℎ3 

   ℎ4 

   ℎ5 

   ℎ6 

   ℎ7 

   ℎ8 

   ℎ9 

   ℎ10 

   ℎ11 

   ℎ12 

 میانگین رتبه 

 ی نهاییرتبه 

 
 

 گیرینتیجه -5

 

متمرکز است،  های ژنتیکالگوریتمدر چارچوب  کاراییسادگی، نیرومندی و عین  که در ADMیک عملگر جهش جدید به  کنونی بررسی

ارزش با شناخته شده تابع محک  14ی از اآزمایش بر روی مجموعه یک سریبرای ارزیابی عملکرد الگوریتم پیشنهادی، ما کند. میارائه 

 ایم.دادهانجام  سراسریسازی بهینه مسائل درواقعی 

رویکرد  کنیم،مقایسه می PM و RM ،PLM ،NUM ،MNUMجهش متعارف، از جمله عملگر با پنج  را یپیشنهاد ADMهنگامی 

ADM ررسیب دهد.نشان می ی سراسریهای بهینهجواببهبود قابل توجهی در کیفیت یکسان، سازی تحت شرایط شبیهی، پیشنهاد 

است.  کردهمقایسه  ،جهش معمولیعملگرهای ، علاوه بر پیشتازبا شش الگوریتم تکاملی  را پیشنهادی ADM-RCGAنیز عملکرد  کنونی

ADM-RCGA  روش در مقابلپیشنهادیstate-of-the-art adaptive evolutionary  ،HYK-GA  وCMA-ES  عملکرد بهتری

 دارد.

در  است. OGAو  BOA, IEA, LX-PMدیگر، از جمله های ژنتیک الگوریتم یم بهتر از همهپیشنهادی ه ADM-RCGA به علاوه،

 دقتهای ژنتیک مورد بررسی شده در این مقاله از پیشنهادی نسبت به تمام الگوریتم ADM-RCGAتوان نتیجه گرفت که نهایت، می

 برخوردار است. یبالاتر وری()بهرهکاراییبیشتر، قابلیت اطمینان بیشتر، و 

است، اما هنوز هم در برخی از توابع به دلیل افزایش خطرات ار عالی بسیدر اکثر موارد  پیشنهادی ADM-RCGAبرای  اتایشآزم ینتیجه

یکرد طراحی سازی رویکپارچهتکامل به دنبال  وریبرای بهبود بیشتر بهره، ما به عنوان چشم انداز آینده بد است.ناشی از تله بهینه محلی 

 ، هستیم.ارائه شده ADM-RCGAآزمایش با استفاده از الگوریتم 
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