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  ممخّص 
 

تم تطوير العديد من الخوارزميات و الأساليب التي يتم من خلاليا إيجاد الحل الأمثل لمسائل مختمفة ذات 
المعروف أن إيجاد الحل الأمثل في المسائل اليندسية المختمفة ىو  من أىم الأعمال التي من تطبيقات عممية متعددة. 

. من أىم الخوارزميات التي تم تطويرىا بحيث أن إيجاد الحل الأمثل يساعد في تخفيض التكمفة و الزمن يجب إنجازىا
رزمية مستعمرات النمل و خوا PSOالجزيئات  و التي تستخدم في حل مسائل إيجاد الحل الأمثل ىي خوارزمية أسراب

ACO خوارزمية تجمع الفيمة ,EHO  و مؤخراً فقد تم تطوير خوارزمية التحسين المعتمدة عمى قانون ىنري لمغازات
HGSO تم في ىذا البحث تطبيق الخوارزميتين .PSO  وHGSO  عمى ثلاثة توابع من أجل إيجاد الحل الأمثل ليذه
ن ذلك اختبار مقدرة ىاتين الخوارزميتين عمى إيجاد الحل الأمثل ليذه التوابع و الطريقة التي تعمل و اليدف م التوابع

 Matlab 2017. تمت نمذجة عمل الخوارزميتين باستخدام برنامج بيا تمييداً لاستخداميا في تطبيقات أكثر أىمية
(, HGSOلمعتمدة عمى قانون ىنري لمغازات)(, خوارزمية التحسين اPSOخوارزميات الأسراب ) الكممات المفتاحية:

Three_Hump_Camel ,Branin ,Griewank . 
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  ABSTRACT    

 

It is well-known that finding optimal solution in different engineering problems 

is one of the most important tasks to be accomplished. Many algorithms and methods 

have been developed for finding the optimal solution of problems with different 

applications. The most important algorithms for used for this purpose are Particle 

Swarm Optimization(PSO), Ant Colony Optimization (ACO), elephant herding 

algorithm (EHO) and recently Henry Gas Solubility Optimization (HGSO). In this 

research, both PSO and HGSO have been applied on three functions for finding their 

optimal solutions. The algorithms have been simulated using Matlab 2017.  

Keywords Particle Swarm Optimization (PSO), Henry Gas Solubility Optimization 

(HGSO), Three_Hump_Camel, Branin, Griewank 
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 . مقدمة 1
نظام محدد من أجل تحقيق تعرف عممية إيجاد الحل الأمثل بأنيا عممية إيجاد القيم المثمى لبارامترات معينة في 

كمفة الاقتصادية الأقل. يمكن أن توجد مسائل التحسين )إيجاد الحل متطمبات تصميمية معينة آخذين بعين الاعتبار ال
في مجالات البحث. من وجية نظر  اً الأمثل( في كل حقول العمم حيث أن تطوير خوارزميات تحسين جديدة تعتبر تحدي

و التقارب إلى حل أمثل  حل مفرد عتماد عمىالا ين التقميدية ليا بعض المقيدات مثلخوارزميات التحسأخرى, فإن 
. من أجل التغمب عمى ىذه المقيدات, قام العديد من ]1[محمي و مشاكل فضاء البحث غير المعموم كما ىو مذكور في 

قدة أو غير محمولة مسبقاً في الباحثون بتطوير العديد من خوارزميات البحث عن  الحل الأمثل من أجل حل مسائل مع
 . ]2[ العقود الأخيرة

يمكن . ]3,4,5[( شيرة كبيرة metaheuristicsاكتسبت أساليب إيجاد الحل الأمثل أو ما يسمى بالأدلة العميا)
أن تقسم الأدلة العميا إلى قسمين: الخوارزميات المعتمدة عمى حل وحيد أو الخوارزميات المعتمدة عمى مجموعة من 

. تعرف ىذه الخوارزميات عمى أنيا خوارزميات معتمدة عمى المسألة و التي يتم استغلاليا من أجل إيجاد ]6[الحمول
و التي لا يوجد ليا طريقة محددة قادرة عمى الحل ضمن زمن  ]7[حمول مثمى تقريبية لمسائل غير خطية و معقدة

قارنة مع الخوارزميات التقميدية و التي جعمت ىذه بالم مقبول. خصائص خوارزميات التحسين ذات الأدلة العميا
. لا تحتاج 2. سيمة الفيم و التنفيذ, 1: ]8[الخوارزميات مشيورة جداً في التطبيقات العممية و اليندسية ىي كما يمي

مسائل في . يمكن تطبيقيا في مجال واسع من ال4. يتم تجنب الحل الأمثل المحمي و 3تعميم عمى عدة متحولات, 
 ول متنوعة.حق

معظم خوارزميات البحث ذات الأدلة العميا و خاصة المعتمدة منيا عمى حمول متعددة تتشارك خاصية عامة في 
عممية البحث وذلك اعتماداً عمى خاصيتين ىامتين و ىما: الاكتشاف و الاستغلال. تحاول معظم خوارزميات الأدلة 

اكتشاف و استغلال فضاء البحث من أجل تحقيق فعالية جيدة. طور الاستغلال باختصار مسؤول العميا الموازنة بين 
عن توليد حمول مشابية من أجل تحسين الحل المكتشف مسبقاً و يقود ىذا الأسموب إلى تقارب جيد. تولد عممية 

ن الجدير بالذكر بأنو لا م10] . ,9[الاكتشاف حمول جديدة في فضاء البحث من أجل تجنب الحل الأمثل المحمي 
لذلك يجب اختيار خوارزمية  توجد خوارزمية تحسين واحدة قادرة عمى حل جميع المسائل التي تتطمب إيجاد حل أمثل.

م المسألة المطروحة ولذلك فقد تم في ىذا البحث نمذجة اثنتين من ىذه الخوارزميات و تطبيقيا عمى بعض التوابع تلائ
 اليامة. الرياضية ذات التطبيقات

الثاني يحتوي عمى الدراسات المرجعية التي تبحث القسم تم تنظيم ما تبقى من ىذا البحث عمى الشكل التالي: 
في نفس المجال, القسم الثالث يحتوي ىدف البحث والقسم الرابع يتضمن طرائق البحث و مواده بينما يحتوي القسم 

بارات و القسم السادس و السابع يحتويان تطبيق ىاتين الخامس عمى التوابع الرياضية المستخدمة في الاخت
الخوارزميتين بشكل عممي عمى ىذه التوابع. القسم الثامن يتضمن مناقشة النتائج التي تم الحصول عمييا بينما يحتوي 

في  القسم التاسع عمى التوصيات التي الناتجة من خلال البحث و القسم العاشر يتضمن المراجع التي تم استخداميا
 البحث. 
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 . الدراسات المرجعية 2
عن طريق محاكاة الظواىر  ]11,12[تقوم خوارزميات التحسين ذات الأدلة العميا بحل مسائل التحسين 

, حيث تم تصنيف ىذه ]14[. يوجد في الدراسات المرجعية تصنيفات مختمفة مثل ]13[الطبيعية و الفيزيائية
تم تصنيفيا إلى  ]15[الخوارزميات إلى صنفين و ىما الخوارزميات التطورية و خوارزميات ذكاء القطيع. في 

تم  ]16[ثلاثة أصناف: الخوارزميات التطورية و خوارزميات ذكاء القطيع و الخوارزميات الفيزيائية. في 
عمى مجموعة من الحمول. وبالتالي لا يوجد تصنيف وحيد  تصنيفيا إلى: إما معتمدة عمى حل وحيد أو معتمدة

لخوارزميات الأدلة العميا عمى الرغم من أن معيار التصنيف الأكثر شيرة تؤكد عمى المصادر المختمفة من 
عمى المصادر التي أليمت ىذه الخوارزميات, يمكن تصنيفيا إلى أربع أصناف رئيسية كما يمي: الإليام. بناء 

و التي يشار إلييا أحياناً  . الخوارزميات المميمة من الطبيعة2يات المعتمدة عمى ذكاء القطيع, . الخوارزم1
. الخوارزميات المعتمدة عمى 4. الخوارزميات المعتمدة عمى العموم الطبيعية, 3بالخوارزميات التطورية, 

, الطيور, الحشرات و مجموعات بتقميد السموك الاجتماعي للأسراب Sisالظواىر الطبيعية. تقوم الخوارزميات 
, و خوارزمية ]18[ ACOو  ]PSO ]17الشييرة التي تم تطويرىا ىي  SIالحيوانات. بعض الخوارزميات 

تم استمياميا  EAsيشار إليو أيضاً ب BIAs. الصنف الثاني من الخوارزميات ]20[ EHOو  ]19 [اليعسوب
من , يتم توليد مجموعة حمول عشوائية أول مرة BIA. في Sisالبيولوجي باستثناء \من قوانين التطور الطبيعي

باستخدام تابع الملاءمة. في الأجيال التالية, تتطور الأفراد أجل بدء عممية البحث. ثم يتم تقييم ملاءمة الأفراد 
ب باتجاه الحل الشامل الأفضل. تتم ىذه العممية حتى وصول العدد الأعظمي من التكرارات أو إيجاد الحل الأقر 

 ESs و الاستراتيجيات التطورية  GA [21]لمحل الأمثل. بعض الخوارزميات الشييرة: الخوارزميات الجينية 
يقوم بتقميد ظاىرة فيزيائية معينة أو قوانين كيميائية )مثال الجاذبية, حركة  NSAsالصنف الثالث: . ]22[

الأيونات, نظام النير, الخ(. أىم الخوارزميات التي تندرج تحت ىذا الصنف ىي خوارزمية التخمير 
, خوارزمية تحسين رد الفعل الكيميائي ]25[(GSA, خوارزمية بحث الجاذبية )]23,24[( SAالمحاكى)
. أما الصنف ]28[, تحسين حركة الغازات البراونية ]27[, بحث الحويل الحراري ]26[(ACROAناعي )الاصط
فإنو يحاكي خصائص متعددة )مثال: المجتمع البشري, ظاىرة طبيعية و خصائص إحساسية(.  NPAsالرابع 

 . ]30[و عممية البحث بالملاحقة ]29[الخوارزميات الأكثر شيرة ىي خوارزمية بحث مستعمرة الفايروسات
 

 . هدف البحث3
في إيجاد الحل الأمثل لعدد من  HGSOو  PSOييدف البحث إلى نمذجة و اختبار خوارزميتي 

في إيجاد الحل الأمثل والبحث في إمكانية تطبيق ىاتين ىاتين الخوارزميتين أداء التوابع اليامة و المقارنة بين 
تم اختيار ىاتين الخوارزميتين نظراً ئل التي تحتاج إيجاد الحل الأمثل لاحقاً. الخوارزميتين عمى بعض المسا

 لأىميتيما و سيولة التعامل معيما. 
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 . طرائق البحث و مواده4
 PSOخوارزميات التحسين باستخدام الأسراب  4.1

الاجتماعية مثل ذكاء السرب ىو نموذج ذكي لحل مشاكل التحسين الصعبة. يعتمد عمى سموك الحشرات 
قطعان الطيور وسرب الأسماك ومستعمرة النمل وما إلى ذلك, حيث تغير الأنواع الفردية موقعيا وسرعتيا اعتمادًا عمى 

 راتيا. خوارزمية التحسين باستخداميتم ذلك عن طريق محاكاة سموك المخموقات داخل أسرابيا أو مستعم. حركة جيرانيا
إنيا أداة تحسين تعتمد عمى مجموعة من الحمول. القوة  خوارزمية تعتمد عمى ذكاء السرب.( عبارة عن PSOالأسراب )

ىي التقارب السريع الذي يمكن من خلالو تحقيق الحل الأمثل لمشكمة معينة بسرعة كبيرة نظرًا  PSOالرئيسية لـ 
جراءاتيا المنظمة جيدًا. تشترك  تبدأ  (.GAمع الخوارزمية الجينية )في العديد من النقاط المشتركة  PSOلمنطقيا وا 

كمتا الخوارزميتين بمجموعة من الحمول التي يتم إنشاؤىا عشوائيًا ولكل منيما تابع ملاءمة من أجل تقييم ىذه الحمول. 
. بعض [31]أيضًا , كلا منيما يقوم بتحديث مجموعة الحمول والبحث عن الحل الأمثل باستخدام تقنيات عشوائية 

 GAأو  PSOة يمكن تحويميا إلى مسائل تحسين و يجب حميا باستخدام خوارزميات التحسين مثل المسائل الصعب
 الخ. 

ىو سرب من الأفراد يسمى الجسيمات. يتم تييئة الجسيمات بحمول عشوائية. تتحرك ىذه  PSOنموذج 
يتم تمثيل المطروحة.  الجسيمات في فضاء البحث عبر العديد من التكرارات من أجل إيجاد حل جديد وأفضل لممشكمة

يتم تييئتو كموضع أولي.  حيث يكون لكل جسيم موضع محدد وفي البداية  xكل جسيم بعاممين  أحدىما ىو الموضع 
,  tث وفقًا لسرعة معينة. خلال وقت التكرار حيث يتحرك كل جسيم في فضاء  البح , vالعامل الآخر ىو السرعة 

 (. vو  xتقوم الجسيمات بتحديث موقعيا وسرعتيا )
وىو أفضل موقع محمي لكل جسيم  Pbest, يوجد نوعان من القيم الأفضل: أحدىما ىو PSOتبعاً لخوارزمية 

وىي أفضل قيمة  Gbestثاني أفضل قيمة ىي  في السرب ويجب تحديثو اعتمادًا عمى قيمة تابع الملاءمة لكل جسيم.
لأي فرد في السرب إذا  Pbestشاممة في السرب بشكل عام. يجب التحقق من ىذه القيمة في كل تكرار واستبداليا ب 

 في التكرار السابق Gbestعند التكرار الحالي أفضل من قيمة تابع الملاءمة ل  Pbestل كانت قيمة تابع الملاءمة 
 .)اعتماداً عمى ذاكرة البحث(

 عمى الشكل التالي:  PSOيمكن تمخيص خطوات خوارزمية 
 تييئة موقع السرب العشوائي وسرعتو: 1الخطوة 

المواقع البدائية و السرعات البدائية لكل الجسيمات يتم توليدىا بشكل عشوائي. يعتبر الموقع الحالي لكل جسيم 
 في السرب.  Pbestsمن بين كل ال Pbestعمى أنو أفضل  Gbest. يتم اختيار Pbestىو  الأفضل حالياً أي 

 : تحديث السرعة 2الخطوة 
 (.  1م بتحديث سرعة ىذا الجسيم كما في المعادلة )من أجل كل جسيم في السرب, يجب أن نقو 

1
. 1. 1.( ) 2. 2.( )

k k

j

k kk k

j jj j
w c r P c r GV V best bestX X


                               (1) 

 حيث أن: 
w         وزن القصور الذاتي لمسرب و تتغير قيمتو حسب طبيعة المسألة المطروحة 

r1, r2      1و  0عددين عشوائيين تتغير قيمة كل منيما بين 
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c1, c2      عوامل التسارع التي تحدد جذب كل جسيم باتجاهPbest  و
Bbest  2و عادة تكون قيمة كل منيما 

1k

jV


 k+1التكرار في j   جسيم سرعة ال          
k

jV              سرعة الجسيم   j في التكرارk  
k

j
Pbest       أفضل موقع لمجسيمj حتى الآن 

k

jX           الموقع الحالي لمجسيمj     في التكرارk 
k

Gbest    أفض موقع لمسرب حتى الآن 
 تحديث الموقع: 3الخطوة 

 . 2يقوم كل جسيم بتحديث موقعو وفق المعادلة 

        (2)                
1 .k

j
kk

j j tVX X
    

 ثانية  1ىي الخطوة الزمنية و عادة تساوي  tحيث أن: 
 لكل جسيم  Pbest: تحديث 4الخطوة 

أفضل  k+1في التكرار  jيجب أن يتم تقييم تابع الملاءمة من أجل كل جسيم. إذا كان موقع الجسيم 
بحيث يأخذ  فإن الموقع الأفضل ليذا الجسيم يجب أن يتم تحديثو kمن الموقع الأفضل ليذا الجسيم عند التكرار 

 حسب ما يمي:  k+1الموقع الحالي عند التكرار 
If (fitness value ( 1K

jP ) > fitness value ( K

jPbest )) then 1K

jPbest  = 1K

jP .  
 Gbestتحديث : 5الخطوة 

لأي جسيم أفضل من  Pbestمن أجل كل الجسيمات في السرب, إذا كانت قيمة تابع الملاءمة عند أي 
لمجسيم الذي لو أفضل  Pbestوقيمتيا الجديدة ىي يجب أن يتم تحديثيا  Gbestفإن  Gbestالقيمة السابقة ل

 و فق الشرط التالي:  Pbestقيمة لتابع الملاءمة عند 
If (fitness value ( 1K

jPbest )> fitness value (Gbest

k  ) then Gbest

k 1  = 
1K

jPbest  
المخطط التدفقي ليذه  1يظير الشكل حتى تقارب الحمول.  5إلى  2: تكرار الخطوات من 6الخطوة 

 الخوارزمية. 
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 PSOالمخطط التدفقي لخوارزمية  1الشكل 

( و في ىذا البحث تم Optimizationليا العديد من التطبيقات في مجال إيجاد الحل الأمثل ) PSOخوارزمية 
اختبار ىذه الخوارزمية عمى مجموعة من التوابع الرياضية اليامة من أجل اختبار مقدرتيا عمى إيجاد الحل الأمثل ليذه 

 التوابع من أجل توسيع تطبيقيا عمى مسائل مستقبمية ىامة. 
 

 HGSOخوارزمية التحسين اعتماداً عمى قانون هنري لمغازات  4.2
و الذي  ]68[ 1803تعتمد ىذه الخوارزمية عمى قانون ىنري لمغازات الذي قام العالم ويميام ىنري بوضعو عام 

ينص عمى أن" عند درجة حرارة ثابتة, فإن كمية غاز معروف التي تنحل في نوع معروف و حجم معروف من سائل 
يعتمد عمى درجة الحرارة بالتالي فإن قانون ىنري تتناسب طرداً مع الضغط الجزئي لذلك الغاز الطافي فوق السائل". و 

 كما في المعادلة التالية:  Pgتتناسب طرداً مع الضغط الجزئي لمغاز  Sgو يقترح أن انحلالية الغاز  ]32[
                                               

الغاز القابل للانحلال عند درجة حرارة ىو ثابت ىنري و الذي يكون محدد من أجل نوع معين من  Hحيث أن 
 معطاة. تتغير ثوابت ىنري مع تغير درجة الحرارة وىذا ما يتم وصفو باستخدام معادلة فانت ىوف كما يمي: 

    

 (
 
 )

 
      

 
                         

( عمى الشكل 3ىو ثابت الغاز . يمكن التعبير عن المعادلة) Rالانثالبي)المحتوى الحراري(,       حيث أن 
 التالي: 

        (
 

 
)                         
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يمكن . A,Bتابع لمبارامترين  H. و Hبارامترين يعبران عن اعتماد درجة الحرارة عمى  A,Bحيث أن 
 كما يمي: T=298.15 Kعند درجة الحرارة المرجعية  Hالتعبير عن 

           (
      

 
(
 

 
 

 

  
))                  

صالحاً عندما يكون المحتوى الحراري)الانثالبي( ثابتاً وبالتالي يتم التعبير عن  فانت ىوفيكون قانون 
 ( عمى الشكل التالي: 6المعادلة )

        (   (
 

 
 

 

  
))                         

( يمكن أن يستخدم قانون ىنري لتحديد انحلالية الغازات 5( إلى )1وبالتالي باستخدام المعادلات من )
 قميمة الانحلالية في السوائل. 

درجة الحرارة و الضغط ىما العاملان المذان يؤثران عمى انحلالية الغاز حيث أن الغازات تصبح أقل 
 لمضغط, فإن انحلالية الغازات تزداد مع زيادة الضغط.  انحلالية عند درجات حرارة عالية أما بالنسبة

 عمى الشكل التالي:  PSOيمكن تمخيص خطوات خوارزمية 
 : عممية التييئة 1الخطوة 

 ( و مواقع الغازات يتم تييئتيا اعتماداً عمى المعادلة التالية: Nعدد الغازات )مجموعة الحمول 
                                                           

و  1و  0عدد عشوائي بين  rو    يشار إليو ب  Nفي مجموعة الحمول  iحيث أن موقع الغاز رقم 
 jزمن التكرار. يتم تييئة كل من ثابت ىنري لمغاز من النوع  tو ىي حدود المسألة المفروضة            

 وفق المعادلة التالية:  Ciو ىو  jو المحتوى الحراري و الثابت من النوع  jد في العنقو  iو الضغط الجزئي لمغاز 
                                                                           

             وىي عمى الشكل التالي: معرفة كثوابت بقيم مساوية    ,   ,   حيث أن 

   
 : عممية العنقدة 2الخطوة 

 يتم تقسيم الغازات المتشابية في عناقيد وليا نفس ثابت ىنري. 
 : التقييم 3الخطوة 

من الغازات  يتم تقييم كل عنقود من أجل تعريف الغاز الأفضل والذي يحقق حالة التوازن الأعمى
الأخرى من نفس النوع. ثم يتم اعطاء الغازات ترتيب من أجل الحصول عمى الغاز المثالي في المجموعة 

 الكاممة. 
 : تحديث ثابت ىنري 4الخطوة 

 يتم تقييم ثابت ىنري وفق المعادلة التالية: 

                 (    (
 

    
 

 

  
))          ( 

 

    
)              

 : تحديث الانحلالية 5الخطوة 
 يتم تحديث الانحلالية وفق المعادلة التالية: 
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 Kبينما  jفي العنقود  iىي الضغط الجزئي لمغاز      و  jمن العنقود  iىي انحلالية الغاز      حيث أن 
 ثابت. 

 الموقعتحديث : 6الخطوة 
 يتم تحديث الموقع وفق المعادلة التالية: 

                        (                  )       

 (                        )                  
 حيث أن: 

       ( 
          

         
)                         

ɣ   ىي قابمية الغازi  من العنقودj  ,عمى التفاعل مع الغازات في نفس العنقودα  ىي تأثير الغازات الأخرى
ىو العمم الذي يغير  Fىو قيمة الملاءمة لأفضل غاز في كامل النظام.       . بالمقابل jفي العنقود  iعمى الغاز 

مكانيات الاستكشاف و بارامتران مسؤولان عن توازن إىما       و         إلى +. أما  –اتجاه عميل البحث من 
 ىي الغاز الأفضل في المجموعة ككل.       و  jىي الغاز الأفضل في العنقود         ل بالتحديد: الاستغلا
 

 التوابع الرياضية المستخدمة في الاختبار. 5
يوجد العديد من التوابع الرياضية التي تستخدم من أجل اختبار خصائص خوارزميات التحسين مثل معدل 

 ىي:  ]32[ بعض ىذه التوابع المستخدمة في ىذا البحثالتقارب و الدقة و المتانة و الأداء العام. 
 Three-Hump Camelتابع  5.1

 صيغة الرياضية ليذا التابع ىي ال

                  
  

 
                                  

(. يستخدم لاختبار خوارزميات ايجاد الحل الأمثل حيث تطبق كل 0,0ليذا التابع قيمة أصغرية شاممة عند )
خوارزمية عمى ىذا التابع و يتم إيجاد القيم المثمى التي تعطييا ىذه الخوارزميات و تتم المقارنة بين أداء ىذه 

 رزميات كما تم في ىذا البحث. الخوا
  Braninتابع  5.2

 الصيغة الرياضية ليذا التابع تعطى بالمعادلة التالية:

     (   
   

   
  

  
 

 
  )

 

   (  
 

  
)                                

 
 Griewankتابع   5.3

 الصيغة الرياضية ليذا التابع تعطى بالمعادلة التالية:
 

       
 

   
∑  

  ∏   (
  

√ 
)
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 PSOتطبيق خوارزمية  . 6

. تمت Matlab 2017تمت كتابة برامج تنفيذ خوارزمية الاختبار لمتوابع الثلاثة السابقة باستخدام  
كيفية تصرف السرب أثناء تطبيق  1من أجل التوابع السابقة. يظير الشكل  PSOتجربة بارامترات الخوارزمية 

 من أجل البارامترات:  Three-Hump Camelعمى التابع  PSOخوارزمية 
iterations = 50;  
w = 0.5;  
c_factor = 2;  
swarm_size = 49; 

 
 بدء السرب بالبحث عن القيمة المثالية  2الشكل 

يظير طريقة تصرف السرب الذي يتألف من عدد من الأفراد وقد تم تمثيل ىذه الأفراد عمى  2الشكل 
 يحددان فضاء البحث ليذه الأفراد أو لمسرب بشكل كامل.  yو  xشكل )*( و المحورين 
 كيف يتقارب السرب بعد اكتمال عممية البحث حسب البارامترات السابقة 3يظير الشكل 
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 باتجاه الحل الأمثلتقارب السرب  3الشكل 

 
 Three_Hump_Camel لمتابع  النتائج النيائية لإيجاد القيمة الأفضل 4يظير الشكل 

 
 Three_Hump_Camelلتابع النتائج النهائية لعممية البحث  4الشكل 

 
حيث تظير  Matlabالقيم التي تم الوصول إلييا بعد تنفيذ برنامج النمذجة المكتوب بمغة  5يظير الشكل 

 و ىي القيمة المثمى المعروفة لمتابع.  1.316-أن القيمة المثمى لمتابع ىي  workspaceال
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 1.0316 -وهي  Three_Hump_Camelالقيمة المثالية لمتابع  5الشكل 

 
بالنسبة لاختبار التوابع  Three-Hump Camelبعد أن تم إظيار عممية البحث لمسرب بالنسبة لمتابع 

 البقية تم إظيار النتائج النيائية عند البحث عن القيمة الأفضل. 
 تم الحصول عمييا بالتجريب فكانت عمى الشكل التالي:  Braninالبارامترات التجريبية لاختبار التابع 

iterations = 50;  
w = 0.5;  
c_factor = 2;  
swarm_size = 49; 

 . Braninنتائج النيائية لمبحث عن القيمة الأفضل لمتابع يظير ال 6الشكل 

 
 Braninبع إيجاد القيمة الأفضل لتا 6الشكل 

 
 Braninعمى التابع  PSOيظير القيم التي تم الحصول عمييا بعد تنفيذ الخوارزمية  7الشكل 
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 التي تم الحصول عميها 0.3979القيمة المثالية لمتابع  7الشكل 

 
  Griewank عمى التابع PSOلتطبيق خوارزمية  النتائج النيائية 8يظير الشكل 

 
 Griewankعمى التابع  PSOالنتائج النهائية لتطبيق خوارزمية  8الشكل 

 
التي  tempأن القيمة المثالية لممتحول  9في الشكل  Matlab لبرنامج   workspaceمن الملاحظ من قيم ال

. إذاً نستنتج 0ىي  Griewankبينما من المعموم أن القيمة المثالية لمتابع  0.1456تمثل القيمة المثالية المنشودة ىي 
 في الوصول إلى القيمة المثالية ليذا التابع.  PSOفشل الخوارزمية 

 
 0.1456هي  PSOالتي أوجدتها خوارزمية القيمة المثالية  9الشكل 
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 HGSOتطبيق خوارزمية  . 7

أيضاً عمى التوابع الثلاثة السابقة. تم تصميم واجية رسومية من أجل  HGSOتم اختبار أداء خوارزمية 
  . متراتاإدخال البار 

و  0.7126و   0.0898-: من المعموم أن التابع لو قيمة مثمى بين Three_Hump_Camel تابع
 10كما ىو واضح في الشكل  1.316 -و ىي:  بإيجاد ىذه القمية HGSOقد قامت خوارزمية 

 
 Three_Hump_Camelعمى التابع  HGSOتطبيق خوارزمية  10الشكل 

 
-وىي  Three_Hump_Camelالتي تم الحصول عمييا لمتابع  Gbestقيمة  11يظير الشكل 

 و ىي مطابقة لمقيمة المثالية المعروفة لمتابع.  PSOو ىي نفسيا التي أوجدتيا الخوارزمية  1.0316

 
 وقد تم الوصول إليها 1.0316 –القيمة المثالية هي  11الشكل 

 
 Braninتابع 

. من الملاحظ أنو Braninفي إيجاد القيمة المثالية لمتابع  HGSOسموك الخوارزمية  12يظير الشكل 
 بالنسبة ليذا التابع و لمتوابع الأخرى يتم البدء من البحث من قيم ابتدائية يتم تييئتيا في بداية عممية البحث. 
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 Braninعمى التابع  HGSOتطبيق الخوارزمية  12الشكل 

 
بإيجاد قيمة قريبة  HGSOو قد قامت الخوارزمية  0.397887من المعموم أن ىذا التابع لو قيمة مثمى ىي 

 . 13كما يظير من الشكل  0.3890من ىذه القيمة المثمى و ىي: 
 

 
 لمتابع HGSOالقيمة الأمثل التي نتجت من تطبيق خوارزمية  13الشكل 

 
 Griewankتابع 

 و إيجاد القيمة الأمثل لو. عمى ىذا التابع  HGSOتطبيق خوارزمية  14يظير الشكل 
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 Griewankعمى التابع  HGSOتطبيق الخوارزمية  14الشكل 

 
قيم المتحولات التي تم الحصول عمييا و من بين ىذه المتحولات ىي القيمة المثمى  15يظير الشكل 

في  HGSOو ىي بالفعل القيمة المثمى المعروفة ليذا التابع. إذاً من الملاحظ الدقة لمخوارزمية  0لمتابع و ىي 
 إيجاد ىذه القيمة 

 
 و قد تم الوصول إليها 0القيمة المثالية هي  15الشكل 

 
 و الاستنتاجات المناقشة . 8

تبين  PSOو  HGSOمن خلال الدراسة النظرية و التحميل الرياضي و التطبيق العممي لمخوارزميتين 
 ما يمي: 
عن طريق البحث و ذلك وفقاً لبارامترات تختمف . تقوم كلا الخوارزميتين بإيجاد الحل الأمثل لمسألة 1

 حسب المسألة المطروحة. 
. يمكن استخدام كلا الخوارزميتين و تطبيقيما عمى طيف واسع من المسائل التي تحتاج إيجاد الحل 2
 الأمثل.

 و حسب البارامترات التي تؤثر عمى عمل كل منيما. . يختمف أداء الخوارزميتين من مسألة إلى أخرى 3
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حيث أنو بالنسبة لمتابع  PSOتعطي نتائج أدق من خوارزمية  HGSO. من الملاحظ أن خوارزمية 4
Griewank  أعطت الخوارزميةHGSO  بينما أعطت  0القيمة المتوقعة وPSO  0قيمة أكبر من . 

و ىي أدق من القيمة التي أعطتيا  0.3979القيمة  PSOأعطت الخوارزمية  branin. بالنسبة لمتابع 5
HGSO  حتى ولو كانت القيمتان متقاربتنا جداً ولكن بعض التطبيقات قد تطمب دقة مماثمة ليذه  0.3985و ىي
 الدقة. 

تكرار لمتقارب بينما الملاحظ  50أسرع في التقارب و إيجاد الحل الأمثل حيث أنو يكفي  PSOخوارزمية . 6
 . Three_Hump_Camelتكرار كما ىو الحال في تابع  500قد تأخذ أحياناً أكثر من  HGSOية أن خوارزم
 . PSOو السرعة لصالح  HGSO. يمكن القول أن ىناك تبادل بين الدقة لصالح 7
ولكن  PSOالحصول عمى دقة أفضل لخوارزمية  inertia. يمكن من خلال تغيير بعض البارامترات مثل 8

تؤدي إلى زيادة فضاء البحث و بالتالي ىذا  inertiaذلك سيؤثر عمى سرعة ىذه الخوارزمية حيث أن زيادة قيمة 
 يتطمب تكرارات أكثر. 

 
 التوصيات . 9

في إيجاد الحل الأمثل لعدد من المسائل الرياضية  HGSOو  PSOلقد أثبتت ىذه الدراسة أىمية الخوارزميتين 
 ة وبالتالي يمكن التوصية بما يمي:الشييرة و المعروف

عمى  تتطمب إيجاد الحل الأمثل ىامة و تطبيقيما عمى مسائل عممية PSOو  HGSOاستخدام خوارزميتي .1
 .سبيل المثال مسائل تصميمية في المجالات اليندسية المختمفة

تحسين أخرى ليا نفس مبدأ العمل مثل خوارزمية النمل, و  مقارنة أداء ىاتين الخوارزميتين مع خوارزميات . 2
  أفضل.  من أجل الوصول إلى خوارزميةالخوارزميات الجينية 

. انشاء إطار عمل يضم جميع الخوارزميات التي تعمل عمى إيجاد الحل الأمثل و تطبيق ىذه الخوارزميات 3
 زميات واستخدام الأفضل. عمى مسائل مختمفة  من أجل إيجاد الفوارق بين ىذه الخوار 
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