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چکیده
اـئل    هاي تصمیمهاي عصبی در تخمین و توصیف ساختار ارجحیتشبکهبکارگیري  گیرنـده، در حـل مس

هـ قـرار گرفتـه    گیري چندهدفه در سالتصمیم بـی تصـمیم     هاي اخیر بسیار مورد توج بـکه عص اسـت. ش
اـیل چندهدفـه اسـت. توسـعه و بهبـود       رویکردي نوین براي تخمین تابع مطوبیت تصـمیم  گیرنـده در مس

اـ   ش این نوع از شبکههاي آموزروش اـیل ب ها، یافتن راه حل مرجح در مسایل چندهدفه، به خصوص مس
اـي آموزشـی مبتنـی بـر     نماید. در این مقاله، به منظور غلبه بر مشکلات روشابعاد بزرگ را تسهیل می ه

اسـت و  گرادیان و با هدف افزایش کارآیی شبکه عصبی تصمیم روش آموزشـی آن توسـعه داده شـده    
تـفاده مـی   از الگ بـی اس بـکه      وریتم ژنتیک براي آموزش این شبکه عص اـي ش یـم پارامتره شـود. بـراي تنظ

بـکه         اي پیشنهادي مـی عصبی تابع هزینه بهبود یافته اـي ش اـبع هزینـه پارامتره اـس ایـن ت شـود و بـر اس
اسـت کـه   شوند. رویکرد پیشنهادي در حل چندین مثال کاربردي بکارگرفته شـده سازي میعصبی بهینه

اـبع مطلوبیـت    تایج نشان مین خصـوص  بـه –دهند که رویکرد پیشنهادي روشی کارآ به منظور تخمـین ت
نـهادي در تخمـین توابـع    گیري چندهدفه میدر حل مسائل تصمیم- غیرخطی باشد. همچنین رویکرد پیش

مطلوبیت مسائل چندهدفه گسسته نیز قابلیت بکارگیري دارد.

آموزش شبکه عصبی تصمیم، الگوریتم ژنتیک، مسائل تصمیم گیري چندهدفه، کلمات کلیدي:
تابع مطلوبیت.
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مقدمه-1
هـاي  روشاز این رو . نحوه آموزش یک شبکه عصبی در کارآیی آن تأثیر بسیار زیادي دارد

در آموزش یک شبکه عصبی، پارامترهاي شبکه اند. مختلفی در این زمینه ارائه و استفاده شده
هاي قبولی داشته باشد. توانایی الگوریتمکه شبکه، قدرت تعمیم قابلشوند اي تعیین میگونهبه 

گـران بـه اسـتفاده از ایـن دسـته از      سازي سبب ترغیـب پـژوهش  تکاملی در حل مسائل بهینه
هـاي تکـاملی از   ]. الگوریتم1هاي عصبی شده است [ها براي طراحی و آموزش شبکهالگوریتم

هـا  ]. اساس این الگوریتم2شوند [وي تصادفی مبتنی بر جمعیت محسوب میهاي جستجروش
که از تکامل طبیعی موجودات زنده الهام گرفتـه اسـت، انتخـاب متناسـب بـا برازنـدگی افـراد        

حـل هـاي نـامزد بـا اسـتفاده از      باشـد. در یـک الگـوریتم تکـاملی، جمعیتـی از راه     جمعیت می
یابند، در شرایطی که احتمال گیرافتادن متوالی تکامل میهاي عملگرهاي ژنتیکی و در طی نسل

در دام نقاط بهینه محلی پایین است.
به دلیـل وجـود توابـع چندگانـه متنـاقض،      (MODM)1گیري چندهدفهدر تحلیل مسائل تصمیم

از طریـق  (DM)2گیرنـده هاي تصـمیم به طور صریح ساختار کامل ارجحیتاغلب مطلوب است که
در ایـن صـورت، ادامـه فرآینـد حـل در      . بدست آیـد 3تجویزي مانند تابع مطلوبیتیک مدل تصمیم

از طریـق تـابع   DMهـاي  اما ارزیـابی سـاختار ارجحیـت   .شودمیتربسیار سادهMODMمسائل
ملـزوم بـه برقـراري   در بسـیاري از مسـایل دنیـاي واقعـی     وباشدنمیسادگی میسرمطلوبیت به
از نقطـه نظـر   . عـلاوه بـر ایـن   ها را محدود ساخته اسـت کاربرد این روشباشد کهمیمفروضاتی

از جهـات  DMبـار زیـادي بـر دوش    کننـد، ی که از اطلاعات اولیه استفاده مـی هایعملی نیز، روش
]. 3[سازندمختلف وارد می
در عمل ممکن است بسیار پیچیـده باشـند،   گیرندهتصمیمهاي ساختار ارجحیتاز آنجاکه 

و هـدایت فرآینـد حـل در یـافتن     و ابزارهاي  توانمندي که قادر به اخذ این ساختارهاهاروش
اخیر محققین توجه زیادي به هاي در سالاز طرفی ].4[ترین جواب باشند، نیاز می باشدارجح

سازي شبکه عصبی ابزار مدل. اندهاي عصبی مصنوعی در مسائل مختلف داشتهکاربرد شبکه
باشـند هاي پیچیده ورودي و خروجی مـی و نمایش رابطههستند که قادر به تخمین داده قوي 

که بسیار مورد استفاده قـرار گرفتـه  (FFANN)4یک نوع شبکه عصبی مصنوعی پیشرو]. 5[
عصـبی پرسـپترون   شـبکه . باشـد مـی (MLP)هاي عصبی پرسـپترون چنـد لایـه    است، شبکه

هاي گره(MLP)5پرسپتروندر یک شبکه عصبی چند لایه .تواند یک لایه یا چند لایه باشدمی

1. Multi-Objective Decision Making
2. Decision Maker
3. Utility Function
4. Feed Forward Artificial Neural Network
5. Multiple Layer Perceptron
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پنهـان و لایـه   ) هـاي (هاي سلسله مراتبی چندگانـه ورودي، لایـه   در لایهMLPعصبی در یک 
قـادر بـه نمـایش    MLPبا استفاده از یـک الگـوریتم آموزشـی،    . اندخروجی سازماندهی شده

که هر تابع پیوسـته بـا یـک شـبکه     است ثابت شده.باشدروابط پیچیده ورودي و خروجی می
عصـبی را ابـزاري   این خصوصیت، شبکه]. 6[پرسپترون سه لایه قابل برآورد و تخمین است

. در اغلـب رویکردهـاي مبتنـی بـر     استقوي و نویدبخش جهت توصیف تابع مطلوبیت ساخته
که ] یـک شـب  7است. چن و لـین [ استفاده شده FFANNهاي عصبی در این حوزه از یک شبکه

پیشـنهاد کردنـد کـه سـاختار ویـژه ایـن شـبکه        (DNN)1عصبی به نام شبکه عصبی تصمیم
هاي عصبی در تخمین تـابع مطلوبیـت را مرتفـع    هاي مبتنی بر شبکهعصبی، محدودیت روش

ها در آموزش شبکه عصبی هاي ارزیابی غیرمستقیم ارجحیتاست. این شبکه از تکنیکساخته
است، بنابراین ظرفیت یادگیري شبکه افزایش یافته است. علاوه بر این مزیت دیگر بهره گرفته

هـاي ارزیـابی   آن است که در این رویکرد حجم مجموعه داده آموزشـی بـا بکـارگیري روش   
].8است [گیرندگان تسهیل شدهغیردقیق افزایش یافته، لذا شرایط براي تصمیم

د، نحوه آموزش یک شبکه عصـبی در کـارآیی آن   همانطور که درابتداي این بخش ذکر ش
هـاي عصـبی،   هـا بـراي آمـوزش شـبکه    تـرین روش تأثیر بسیار زیادي دارد. یکی از متـداول 

هاي پـر کـاربرد   است.  الگوریتم پس انتشار خطا یکی از نمونههاي مبتنی بر گرادیان الگوریتم
یکـی از معایـب   ]. 9اسـت [ شـده  هاي مختلفـی اسـتفاده   این نوع الگوریتم ها است که در نسخه

]. همچنین اگر 10هاي مبتنی بر گرادیان، افتادن در دام نقاط بهینه محلی تابع خطا است [روش
پذیر نباشد، روش پس انتشار خطـا، نقطـه بهینـه عمـومی را     تابع خطا چندبعدي بوده یا مشتق

مجموعـه پارامترهـاي   ي یافتن هاي تکاملی براتواند پیدا کند. از طرفی استفاده از الگوریتمنمی
هاي آموزش مبتنـی بـر گرادیـان    هاي عصبی درواقع راهی براي غلبه بر مشکلات روششبکه

ها فضـاي جـواب را بـدون نیـاز بـه اطلاعـات گرادیـان جسـتجو         است. همچنین، این الگوریتم
].  11رو بسیار سودمند و قابل استفاده هستند [] و از این10کنند [می

نیز مبتنـی بـر گرادیـان اسـت، در ایـن      DNNه الگوریتم آموزشی موجود براي از آنجا ک
خصـوص غیرخطـی و   منظور تخمین توابع مطلوبیت خطی و بهبهDNNمقاله با هدف توسعه

است.پیچیده در مسایل چند هدفه، روش آموزشی مبتنی بر الگوریتم ژنتیک ارایه شده 
هـاي تکـاملی   هـاي عصـبی بـا الگـوریتم    در بخش بعدي مقاله ابتدا به مرور آموزش شبکه

،  به معرفی شبکه عصبی پیشنهادي مبتنی بر الگوریتم ژنتیک به 3است و  بخش پرداخته شده
روش 4اسـت. در بخـش  اختصـاص یافتـه  MODMمنظور تخمین توابع مطلوبیت در مسـائل  

در آخـر   اسـت. مبنـاي الگـوریتم ژنتیـک شـرح داده شـده     بـر  DNNپیشنهادي براي آموزش 

1. Decision Neural Network
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گیري چنـد هدفـه بـا توابـع مطلوبیـت خطـی و       تصمیمکارایی روش پیشنهادي در حل مسئله 
شود.میغیرخطی ارزیابی 

هاي تکاملیهاي عصبی با الگوریتمآموزش شبکه-2
میـانگین مربعـات   سازي یک تابع خطا مانند آموزش یک شبکه عصبی معمولاً بر اساس کمینه

هاي آموزشی صـورت  خطا بین مقدار مورد انتظار و خروجی واقعی شبکه به ازاي همه نمونه
هاي آموزشی مانند پس انتشار خطـا برمبنـاي نـزول گرادیـان اسـت.      گیرد. اغلب الگوریتممی

]، امـا 9] و [12-13است [کاربرده شده روش پس انتشار خطا در موارد متعددي با موفقیت به
]. 10] و [14این روش بـه علـت اسـتفاده از اطلاعـات گرادیـان داراي معایـب مختلفـی اسـت [        

همانطور که در بخش مقدمه نیز ذکر شد، افتادن در دام یک نقطه کمینه محلی تابع خطا یکی از 
معایب این روش است. همچنین اگر تابع خطا چندبعدي یـا مشـتق ناپـذیر نباشـد، روش پـس      

هـاي تکـاملی   است کـه الگـوریتم  واند کمینه عمومی را پیدا کند. این در حالیتانتشار خطا نمی
کنند و بدون نیاز به اطلاعـات گرادیـان، مجموعـه جـواب هـاي      صورت عمومی جستجو میبه

کند. در کاربردهاي متعددي براي آموزش شـبکه عصـبی از الگـوریتم    نزدیک بهینه را پیدا می
].10] و [15است [هاي تکاملی استفاده شده 

هـاي تکـاملی صـورت    هاي متعددي بین آمـوزش مبتنـی بـر گرادیـان و الگـوریتم     مقایسه
] و در برخی از 16-18اند [تر دانستههاي تکاملی را سریعها الگوریتماست. بعضی از آنگرفته

]. بر این اسـاس  19-21اند [مقالات روش پس انتشار خطا را سریع تر و کارآتر گزارش کرده
به کاربرد مورد نظـر بسـتگی دارد.   هاتوان نتیجه گرفت که کارایی و سرعت این الگوریتممی

هاي استفاده شده تواند به دلیل متفاوت بودن الگوریتمهمچنین اختلاف نتایج گزارش شده می
باشد. به عنوان مثال ممکن است است در یک آزمایش از یک الگوریتم پس انتشار سریع با یک 

د الگوریتم تکاملی مقایسه شده باشد. نسخه کن
هـاي عصـبی را مـی تـوان بـه سـه       هاي ارائه شده براي تکامل شـبکه طور کلی الگوریتمبه

بندي کـرد. دسـته نخسـت کـه روش پیشـنهادي ایـن مقالـه نیـز جـز ایـن دسـته            دسته تقسیم
خص ها معماري شبکه از قبـل مش ـ هایی اختصاص دارد که در آنشود، به روشمحسوب می

شـوند. در ایـن راسـتا    بوده و فقط اوزان اتصالات شبکه براي تخمین خروجی شبکه بهینه می
توان به استفاده از الگوریتم ژنتیک براي یافتن مجموعه اوزان بهینـه اشـاره کـرد. نمـایش     می

تـرین کارهـاي   کارگیري الگوریتم ژنتیـک اسـتاندارد از قـدیمی   ها به صورت باینري و بهوزن
هاي نمایش بـاینري، سـادگی و عمومیـت آن    ]. از جمله مزیت15شوند [محسوب میاین دسته

جهـش  گرهـاي سـاده ادغـام و   توان از عملگرهاي پیچیده میاست. بدون نیاز به طراحی عمل
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ــبکه     ــوزش ش ــلی آم ــائل اص ــی از مس ــی یک ــرد. از طرف ــتغاده ک ــی اس ــا  بیت ــبی ب ــاي عص ه
]. ایـن مسـأله از چنـد بـه یـک بـودن       22-23د [باشهاي تکاملی، مشکل جایگشت میالگ.وریتم

هـاي عصـب هـاي یـک     آید. به ایـن معنـی کـه ترتیـب    وجود مینگاشت ژنوتایپ به فنوتایپ به
هاي مختلف با عملکرد یکسان منجر شود. بعضی نیـز از بـردار اعـداد    تواند به شبکهشبکه می

حقیقـات رهیافـت آمـوزش بـه     ]. در ایـن ت 24انـد [ حقیقی براي بازنمایی اوزان اسـتفاده کـرده  
اسـت.  تر از روش پس انتشار خطا مسأله مورد نظـر را حـل کـرده   وسیله تکامل بسیار سریع

هـا بـراي تکامـل بردارهـاي     تـرین روش استراتژي تکاملی و برنامه نویسی تکاملی از معمـول 
ل هـاي مختلفـی بـراي تکامـ    هاي اخیر همچنین الگـوریتم ]. در سال1شود [حقیقی محسوب می

هـاي  شـبکه هـاي  ] کـه در زمینـه تکامـل وزن   25اسـت [ بردارهایی از اعداد حقیقی ارائـه شـده  
].26اند [عصبی نیز مورد استفاده قرار گرفته

هـایی اختصـاص دارد   هاي تکاملی ارائه شده در این حـوزه، بـه روش  دسته دوم الگوریتم
طـرح معمـاري در کـارایی و قـدرت پـردازش      .که ساختار معماري شبکه را تعیـین مـی کننـد   

هاي شبکه و ارتباطات بسیار کم باشد، ممکـن اسـت   شبکه تأثیر مستقیم دارد. اگر تعداد نرون
گاه همگرا نشود. از طرفی، اگر پیچیدگی شـبکه عصـبی بسـیار زیـاد باشـد، امکـان       شبکه هیچ

عماري شـبکه توسـط فـرد    ]. چنانچه م26(بیش برازش) آن وجود دارد [1یادگیري بیش از حد
خبره  طراحی شود، گریزي از سعی و خطا نخواهد بود.

در دسته سوم نیز طراحی معماري شبکه و بهینه سازي پارامترهاي آن همزمان صـورت  
هاي عصـبی، لـزوم   هاي تکاملی براي آموزش شبکههاي الگوریتمگیرد. با توجه به تواناییمی

شود، بهتـرین  ط فرد خبره و با سعی و خطا انجام میطراحی معماري که به طور معمول توس
باشد.رویکرد می

به منظور تخمـین  2شبکه عصبی تصمیم مبتنی بر الگوریتم ژنتیک-3
توابع مطلوبیت

شود کـه  از آنجا ناشی میMODMهاي عصبی براي حل مسائل ایده اصلی استفاده از شبکه
داراي توابعی ضمنی است، تعیین این توابع کار دشـواري اسـت. از طرفـی     DMهاي ارجحیت

هاي ورودي، پنهان و خروجی) با تعداد عصب کافی در یک شبکه عصبی پیشرو سه لایه (لایه
اساس رویکردهاي مبتنـی بـر   بنابراین ]. 6هر تابع پیوسته را تخمین بزند [تواندلایه پنهان می

1. Over-fitting
2. Genetic Algorithm
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هـاي  سازي سـاختار ارجحیـت  گیري چندهدفه، مدلائل تصمیمهاي عصبی براي حل مسشبکه
DM) باشد.) می1با استفاده از یک شبکه عصبی پیشرو مانند شکل

باشد و شبکه تنها یک خروجی دارد. میها، برابر با تعداد توابع هدفدر این شبکه تعداد ورودي
کند. هر داده آموزشی شامل ورودي و خروجـی متنـاظر   شبکه تعدادي نمونه آموزشی دریافت می

ن براي آن است. در اینجا ورودي  شامل مقادیر توابع هدف به ازاي یک راه حل موثر و خروجی میزا
است. پس از آموزش، این شبکه عصبی قادر خواهد بود هر تـابع  DMمطلوبیت آن راه حل از نظر 

مطلوبیت مورد نظر را تخمین بزند. 
چند مزیت دارد. اول MODMتخمین توابع مطلوبیت در مسائل هاي عصبی در بکارگیري شبکه

ار خاصی دارد. بررسی شروط اینکه در این رویکرد، لازم نسیت فرض شود که تابع مطلوبیت ساخت
استقلال متقابل، استقلال از مکمل و استقلال جمع پذیري قبل از حل مساله ضروري نیست. همچنین 

تر شود، قادر به تطبیق و تکمیلDMدر این رویکرد، شبکه عصبی زمانی که اطلاعات کسب شده از 
باشد.ها میبهبود نمایش ساختار ارجحیت

MODMساختار شبکه عصبی پیشرو در تخمین تابع مطلوبیت در مسایل 1شکل 

گیرنده قدمت طـولانی نـدارد.   تصمیمعصبی به تخمین تابع مطلوبیتهاي استفاده از شبکه
].3-4] و [7]، [27-30[در این زمینه شکل گرفته است تحقیقاتیدهه گذشته چندبا این حال در 

هاي عصبی پیشـرو در ایـن زمینـه خوشـایند     هاي مبتنی بر شبکهاگر چه عملکرد رویکرد
ــوده ــص ب ــا نق ــت ام ــه و اس ــن زمین ــایی در ای ــه  ه ــوع اول اینک ــود دارد: موض ــب DMج اغل

دارد ایـن  هـا را غیردقیـق بیـان مـی    هاي خود را به صورت غیرمستقیم ارزیابی و آنارجحیت
است که براي آموزش شبکه عصبی مقادیر صریح و دقیق نیاز است. از طرفـی دلیـل   در حالی

رگونـه فرضـیات   گیرنـده، اجتنـاب از ه  هاي تصـمیم استفاده از شبکه عصبی در اخذ ارجحیت
موضـوع دوم ایـن اسـت کـه در     ].7باشـد [ قبلی و بیشینه کردن انعطاف پذیري این فرآیند می

خروجی:
مطلوبیتتابع 

FFANN

ورودي:

بردار معیار
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هـایی ماننـد   کـارگیري مقایسـات زوجـی، بـا اسـتفاده از روش     رویکردهاي موجود پس از بـه 
بـراي محاسـبه میـزان مطلوبیـت یـک راه حـل       کـه (AHP)1مراتبیروش فرایند تحلیلی سلسه

شـود و ایـن   طـور کامـل اسـتفاده نمـی    شود. در اینصورت از اطلاعات دریافتی بهمیاستفاده 
اسـت کـه   شـود. نکتـه دیگـر آن    مـی DMهـاي  موضوع منجـر بـه اتـلاف اطلاعـات ارجحیـت     

هـاي  هاي بیشتر در صحت و دقت بیشتر یک شبکه عصـبی مـوثر اسـت. گـرفتن نمونـه     نمونه
ز به مقایسـات زوجـی بسـیار زیـادي دارد کـه      بیشتر براي آموزش بهتر شبکه عصبی نیز نیا

گیرنــدگان وارد ایـن خـود عملــی نیسـت و در صــورت امکـان بــار زیـادي بــر دوش تصـمیم      
گیرنـدگان عـلاوه بـر حفـظ     هـاي زوجـی تصـمیم   شـود. لـذا اسـتفاده مسـتقیم از قضـاوت     می

در میــان نمایــد. هــاي آموزشــی بیشــتري ایجــاد مــی، تعــداد دادهDMاطلاعــات مــورد نظــر 
، MODMهاي عصبی به منظور تخمین تابع مطلوبیـت در مسـائل   رویکردهاي مبتنی بر شبکه

هاي خـود مشـکلات   ] که با قابلیت7معرفی شد [(DNN)2شبکه عصبی تصمیم2004در سال 
تـر معرفـی   عمـده رویکردهـاي قبلـی را مرتفـع سـاخته اسـت کـه در ادامـه ایـن شـبکه کامـل           

است.شده 

تصمیمشبکه عصبی -3-1
با 3است. این شبکه، شامل دو شبکه چند لایه پیشرو) نشان داده شده2در شکل (DNNساختار 

گردد. خروجی این ساختار کاملاً یکسان است. خروجی این دو شبکه به یک گره نهایی منتقل می
هاي این دو شبکه پیشرو با ساختار همانند است. این نکته باعث می حاصل تقسیم خروجیگره

گردد که اطلاعات مربوط به مقایسات زوجی راه کارها که توسط تصمیم گیرنده ارائه می گردد، 
این شبکه قابل استفاده گردد. زیرا هر گونه پیش پردازش اطلاعات مربوط بـه  به راحتی براي

توانـد بـر سـاختار    مقایسات زوجی، براي یافتن ارزش راه کارها، علاوه بر صـرف وقـت مـی   
وزش شبکه عصبی تأثیر بگذارد. علاوه بر این، در این روش جـداول مقایسـات   اطلاعات و آم

بصورت ناقص تکمیل شده باشد، نیز می تواند در آموزش این شبکه بکارگرفته شود. که زوجی
مزیت دیگر این شبکه، تعداد داده هاي آموزشی است که در هر مرحله مقایسه زوجی توسـط  

هاي استفاده شود، تعداد دادهFFANNکه از شبکه هاي حالتیآید. در دست میگیران بهتصمیم
هاي استفاده نماییم، تعداد دادهDNNهاي خواهد بود، اما در حالتی که از شبکهkآموزشی برابر 

خواهد بود. در این حالت تعداد مراجعات به تصمیم گیرندگان کمتر k(k-1)/2آموزشی برابر با 
].7خواهد شد و کیفیت آموزش افزایش خواهد یافت [

1. Analytical Hierarchy Process
2. Decision Neural Network
3. Multi Layer Perceptron
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DNNساختار 2شکل 

ورودي، میانی و خروجی) با تعداد از آنجا که هر شبکه عصبی پیشرو سه لایه (لایه هاي 
]، در رویکردهاي  مبتنی 6هر تابع پیوسته را تخمین بزند [تواندعصب کافی در لایه پنهان می

گیري چندهدفه پـس از آمـوزش شـبکه عصـبی     هاي عصبی براي حل مسائل تصمیمبر شبکه
تخمـین بزنـد.   هاي آموزشی، شبکه قادر خواهد بود کـه تـابع مطلوبیـت مسـئله را     توسط داده

حل کارا بـر حسـب مقـادیر    (دو راه2Zو 1Zهاي زاي دریافت وروديابه DNNبنابراین در 
]. 8شود [حل دوم تولید میراه حل اول به راه1اهداف)، نسبت مطلوبیت

داراي دولایـه (لایـه پنهـان و لایـه خروجـی)      DNN درMLPهايکنیم زیر شبکهفرض می

هـا در  تعـداد نـرون  MLP،hnعصـبی  هاي شبکهتعداد وروديnصورت اگر باشند، در این

لایه پنهان،
hWهاي لایه پنهان، ماتریس وزنhfساز لایه پنهان،تابع فعالhO بردار خروجی

باشد، به منظور ساز لایه خروجی تابع فعالofبردار وزن هاي لایه خروجی،oWلایه پنهان،
باشند: هاي لازم به صورت زیر میمحاسبه خروجی نهایی گام

بـه ازاي وروي هـاي  ،MLPبراي هر جزء ساز در لایه پنهاناول: ورودي توابع فعالگام 

1Z 2وZ) آید:) بدست می1به صورت رابطه

)1       (
1 1

1

2 2
1

1,...,

1, ...,

n
h h
i j h

j

n
h h
i j h

j

net W Z i n

net W Z i n

=

=

= =

= =

å

å

1. Utility

:DNNخروجی
MLP (Z1)/ MLP (Z2)=

: نسبت مطلوبیت
U (Z1)/ U (Z2)

/

:1خروجی 
MLP (Z1) =

:2خروجی 
MLP (Z2)=

MLP (2)

اول: بردار مقادیر توابع ھدف بھ ازای راه حل کارای
Z1

دوم: راه حل کارای بردار مقادیر توابع ھدف بھ ازای
Z2

MLP (1)
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1با عبور دادن بردارهاي پنهانگام دوم: خروجی لایه 
h
inet 2و

h
inetساز از توابع فعال

آید:بدست می
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آید:بدست می) 3به صورت رابطه (ساز در لایه خروجی گام سوم: ورودي توابع فعال
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) 4بـه صـورت رابطـه (   ،DNNدر MLPهـاي عصـبی   گام چهـارم: خروجـی شـبکه   

آید:بدست می

)4(
( )
( )

1 1

2 2

o
o

o
o

y f net

y f net

=

=

)

)

ید:آ) بدست می5به صورت (DNN: در نهایت خروجی شبکه عصبی پنجمگام 
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2
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y

=
)

)
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DNNدر MLPهاي ساختار شبکه-3-2

همانطور که ذکر شد، پیچیدگی بیش از حد یک شبکه عصبی، ممکن است به یادگیري بـیش از  
سـازي  شود. از طرفی پیـاده حد آن منجر شود که این امر سبب کاهش قدرت تعمیم شبکه می

هـاي  شود. هچنـین اسـتخراج دانـش از شـبکه    تر با سهولت بیشتري انجام میهاي سادهشبکه
شـود. همچنـین همـانطور کـه در     تـر مـی  یش تعداد نرون ها مشکلعصی آموزش دیده با افزا

هر شبکه عصـبی پیشـرو سـه لایـه (لایـه هـاي       بخش هاي قبلی نیز ذکر شذ، ثابت شده است 
هـر تـابع پیوسـته را    توانـد ورودي، میانی و خروجی) با تعداد عصب کافی در لایه پنهان مـی 

مانند ، DNNبراي توسعه و بهبود آموزشتخمین بزند. بنابراین در روش پیشنهادي این مقاله
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پـس از  اسـتفاده شـده اسـت و    DNNرویکردهاي پیشین از شبکه هـاي پیشـرو در سـاختار   
یـک لایـه پنهـان بـا سـه نـرون در       آزمون بر روي تعداد لایه هاي پنهـان و تعـداد نـرون هـا،     

ساز براي لایه پنهان یکسـان و  توابع فعالاست. در نظر گرفته شدهDNNدرMLP هاي شبکه
سـاز خطـی   است. در لایـه خروجـی نیـز تـابع فعـال     از تابع سیگموئید تک قطبی استفاده شده

برابر با تعداد توابع هدف مسأله MLPاست. تعداد ورودي هاي هر زیر شبکه کارگرفته شده 
ت به ازاي هر راه حـل اولیـه   باشد. از آنجا که خروجی این شبکه مقدار تخمین زده مطلوبیمی

باشند.داراي یک خروجی میDNN درMLPهاي کارآ را نشان میدهند، هر یک از شبکه

با استفاده از الگوریتم ژنتیکتصمیم آموزش شبکه عصبی-3-3
داراي ساختار خاصی است، در حین آموزش بایـد سـاختار و پارامترهـاي    DNNاز آنجا که 

] یـک الگـوریتم   7چـن و لـین [  طور یکسان حفـظ شـود.   بهANN2و ANN1دو شبکه پیشرو 

کـه متناسـب بـا    BPبـا روش  ، DNNآموزشی مبتنی بر مشـتقات مرتبـه اول بـراي آمـوزش     

تـرین  متـداول ،(BP)1انتشـار خطـا  باشـد، ارایـه نمودنـد. روش پـس     میDNNساختار ویژه 

یـک الگـوریتم مبتنـی بـر مشـتقات      آموزشی در آموزش شبکه هاي عصـبی پیشـرو و   روش

]. ایـن  31اسـت [ هـا معرفـی شـده   براي آموزش ایـن شـبکه  1986مرتبه اول است که از سال 

اش نیز معروف است. با وجود راهکارهاي ارائـه شـده جهـت    روش به کارآیی پایین آموزشی

اي هـاي یـادگیري پویـا یـا مـومنتنم بـر      ، ماننـد نـرخ  BPافزایش سرعت آموزش در الگـوریتم  

اسـت.  افزایش سرعت همگرایی آن، اما در کاربردهاي عملی از کارآیی لازم برخـوردار نشـده  

هــاي عصــبی، مشــکلات هــاي تکــاملی در آمــوزش شــبکهاز طرفــی بــا اســتفاده از الگــوریتم

هاي آموزش مبتنی بر گرادیان برطرف می گردد.روش

، در ابتـدا یـک نمـایش    به منظور بکارگیري الگوریتم ژنتیک براي آموزش شـبکه  عصـبی  

]. از 32مناسب براي این شبکه ها باید انتخاب شوند تا بـه شـکل کرومـوزوم ذخیـره شـوند [     

که در این پژوهش ساختار شبکه عصبی از پـیش تعـین شـده و ثابـت در نظـر گرفتـه       آنجایی

اســت،  کدبنــدي هــر گونــه  اطلاعــات مربــوط بــه معمــاري شــبکه عصــبی بــه صــورت شـده 

نیســت. بنــابراین تنهــا لازم اســت کــه وزن هــاي شــبکه عصــبی بــه شــکل  کرومــوزوم لازم

ها صرف نظـر کـرد. عـلاوه بـراین     توان از بایاسکروموزوم کدبندي شوند. براي سهولت می

لازم است یک تابع برازندگی مخصوص مسئله تعریـف شـود. در ایـن بخـش نحـوه کدبنـدي       

1. Back Propagation Error
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مترهـاي مربـوط بـه الگـوریتم ژنتیـک      مسئله و تعریف تابع برازندگی و همچینـین تعیـین پارا  

است.بکار گرفته شده در این پژوهش شرح داده شده

نوع کد کردن مسئله  

براي کد کردن مسئله از متغیرهاي حقیقـی اسـتفاده مـی شـود. در هـر کرومـوزم       

باشند. بـا توجـه بـه اینکـه     میDNNدر ساختار MLPهاي شبکه عصبیها، پارامترژن

هـاي شـبکه   هاي هر کروموزم برابر با تعـداد وزن شد، تعداد ژناز بایاس صرف نظر 

و تعـداد  nبرابـر بـا  MLPهـاي  کـه تعـداد ورودي  باشـد. از آنجـایی  میMLPعصبی 

هـا در هـر کرومـوزم    در نظر گرفته شد، تعـداد ژن hnها در لایه میانی برابر با نرون

h hn n n´ hnخواهد بود، که + n´هـا در لایـه اول و  تعداد وزنhn هـا  تعـداد وزن

از آنجا که تعداد پارامترهاي شبکه به انـدازه کـافی در نظـر    باشد. در لایه خروجی می

صرف نظر کرد.توان از بایاسگرفته شده است، می

1تابع برازندگی

خطـاي بـین   باشـد کـه بـر اسـاس     زیر میها تابع هزینهمعیار رتبه بندي کروموزم

هـاي آموزشـی   بـه ازاي همـه داده  ،شـبکه بدست آمده ازمطلوب و خروجیخروجی

شود:تعریف می

)6(( )2

1=
= -å )

N

k k
k

E y y

DNNخروجـی  (kyو خروجـی مطلـوب  kyهاي آموزشی، تعداد کل دادهNکه در آن

باشد.  امین داده آموزشی می-kبه ازاي 

تقاطععملگر
براي این عملیات، با توجه به اینکه نوع کدینگ مسـئله، متغیرهـاي حقیقـی در نظـر گرفتـه      

اساس این عدد تصادفی کرومـوزم هـاي جدیـد    شده است، یک عدد تصادفی تولید شده و بر 

در نظـر بگیــریم،  2Pو 1Pلـدین را  اشـوند. بــه عنـوان مثـال اگـر کرمــوزم هـاي و     تولیـد مـی  

به صورت زیر تولید می شوند:2Cو 1Cهاي جدید کرومزم

1. Fitness function
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)7(( )
( )

1 1 2

2 1 2

1

1

C P P

C P P

l l

l l

= + -

= - +

باشد.یک عدد تصادفی بین صفر ویک میlکه در آن، 

انتخاب والدین
باشد.نحوه انتخاب والدین به صورت تصادفی با رویکرد حفظ نخبگان می

شرط توقف الگوریتم
ها و کرانی براي مقدار تـابع هزینـه   براي توقف الگوریتم دو شرط حداکثر تعداد نسل

شود.میبهترین کروموزم در نظر گرفته

هاي عددي نمونه (نتایج عددي)مثال- 4
- در این بخش چندین مثال کاربردي براي نشان دادن کارایی روش پیشنهادي ارائـه مـی  

گردد. در دو مثال اول قابلیت تخمین تابع ارزیابی مطلوبیت با استفاده از روش پیشنهادي 

ــبی     ــبکه عص ــوم ش ــال س ــده و در مث ــان داده ش ــت DNNنش ــابی ارجحی ــاي در ارزی ه
گیري چندهدفه گسسته به کار برده شده است.گیرنده در حل  یک مسئله تصمیمتصمیم

مثال اول: تابع مطلوبیت خطی- 1- 4
شود:زیر به کار برده میمطلوبیتمثال اول، روش پیشنهادي براي تخمین تابع در

)8(( )1 2 1 2, 0.85 0.15v z z z z= +

1که در آن  2,z z .ابتدا هشت جواب اولیه تولید اعداد تصادفی بین صفر و یک هستند

)کرده و با استفاده از این هشت جواب بـه تعـداد   )8 8 1 / 2 28- داده آموزشـی بـراي   =
هـاي شـبکه   ، وزنهـاي آموزشـی  آوریم. با استفاده از ایـن  داده شبکه عصبی بدست می

2000جمعیت اولیه . استکه در بخش قبل مطرح گردید، تنظیم شدهGAبا روش عصبی 
و نتـایج گرافیکـی در   2و 1هـاي  نتـایج عـددي در جـدول   باشد.می200ها و تعداد نسل

شـود روش پیشـنهادي   ) نشان داده شده است. همانطور که دیـده مـی  5) تا (3هاي (شکل

.نتایج بسیار مطلوبی داشته است
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تخمین تابع مطلوبیت خطینتایج 1جدول 

)خروجی مطلوب MLPخروجی )v z
MLPورودي 

2z1z
0,3587
0,6636
0,6087
0,4747
0,7722
0,2501
0,7327
0,6467

0,3595
0,6658
0,6124
0,4745
0,7754
0,2510
0,7309
0,6408

0,28910,7583
0,73150,2933
0,71780,0152
0,49540,3562
0,90590,0358
0,19940,5438
0,85010,0550
0,73840,0876

هاي اولیه در مثال اولهاي آموزشی تولید شده از طریق مقایسات دادهنتایج به ازاي داده2جدول

MLP(1)ورودي MLP(2)ورودي DNNخروجی مطلوب DNNخروجی 

0,5405
0,5893
0,7555
0,4645
1,4340
0,4895
0,5546
1,0903
1,3979
0,8594
2,6533
0,9057
1,0261
1,2822
0,7883
2,4336
0,8307
0,9411
0,6148
1,8981
0,6479
0,7340
3,0873
1,0538
1,1939
0,3413
0,3867
1,1329

0,5399
0,5870
0,7576
0,4636
1,4320
0,4919
0,5610
1,0872
1,4032
0,8587
2,6523
0,9110
1,0391
1,2907
0,7898
2,4396
0,8379
0,9557
0,6120
1,8902
0,6492
0,7405
3,0888
1,0609
1,2101
0,3435
0,3918
1,1406

0,73150,2933
0,71780,0152
0,49540,3562
0,90590,0358
0,19940,5438
0,85010,0550
0,73840,0876
0,71780,0152
0,49540,3562
0,90590,0358
0,19940,5438
0,85010,0550
0,73840,0876
0,49540,3562
0,90590,0358
0,19940,5438
0,85010,0550
0,73840,0876
0,90590,0358
0,19940,5438
0,85010,0550
0,73840,0876
0,19940,5438
0,85010,0550
0,73840,0876
0,85010,0550
0,73840,0876
0,73840,0876

0,28910,7583
0,28910,7583
0,28910,7583
0,28910,7583
0,28910,7583
0,28910,7583
0,28910,7583
0,73150,2933
0,73150,2933
0,73150,2933
0,73150,2933
0,73150,2933
0,73150,2933
0,71780,0152
0,71780,0152
0,71780,0152
0,71780,0152
0,71780,0152
0,49540,3562
0,49540,3562
0,49540,3562
0,49540,3562
0,90590,0358
0,90590,0358
0,90590,0358
0,19940,5438
0,19940,5438
0,85010,0550
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در مثال اولMLPنمودار مقایسه خروجی مطلوب با خروجی 3شکل 

در مثال اولDNN نمودار مقایسه خروجی مطلوب با خروجی4شکل 

مقدار تابع هزینه براي بهترین جواب در نسل هاي مختلف در مثال اول5شکل

1 2 3 4 5 6 7 8
0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

 sample

  Target output of MLP
  Output of MLP

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28
0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

 sample

  Target output of DNN
  Output of DNN

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

 Generation

  Fitness Vaue
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ژنتیـک بـا روش مبتنـی بـر گردیـان، نتـایج       به منظور مقایسه رویکرد مبتنی بر الگـوریتم 
در هر تکراري از اجراي این دو روشبه به ازاي همـه داده هـاي   )MSE(میانگین مربعات خطا

است تـاعملکرد بهتـر   ) آورده شده3در جدول ()ME(آموزشی، همچنین جمع ماکزیمم خطاها 
در 10گـوریتم آموزشـی را   الگوریتم ژنتیک نشان داده شود. براي مثال تعداد تکرار اجراي ال

نظر گرفته شده است.

مقایسه خطاهاي حاصل از اجراي روش آموزش الگوریتم ژنتیک با روش گرادیان نزولی 3جدول 
تکرار10درمثال اول پس از 

روش 
آموزش

MSEME*

10تکرار9تکرار8تکرار7تکرار6تکرار5تکرار4تکرار3تکرار2تکرار1تکرار

گرادیان 
نزولی

0,36870,36610,36350,36100,35840,35840,35590,35330,35080,348210,4027

الگوریتم 
ژنتیک

0,33340,13590,01350,01350,00300,00300,00050,00040,00030,00025,5465

( ) ( ) ( ) ( ) ( )* ,ME MLP z K v z v z K v z MLP z= - =å å

مثال دوم: تابع مطلوبیت غیرخطی-4-2
شود:یک تابع غیرخطی به صورت زیر در نظر گرفته میمطلوبیتتابعدر این مثال،

)9(( )( )
1

p p
i iv L z zl *= - -å

1که در آن،  2 34, 1, 0.220, 0.472, 0.308p L l l l= = = = )و = )1,1,1 Tz * = .
نمونـه آموزشـی پارامترهـاي    21مشابه مثال اول، هفت جواب اولیـه بدسـت آورده و بـا    

-و تعداد نسل2000کنیم. در این مثال جمعیت اولیه را تنظیم میGAشبکه عصبی را با روش 
)آورده شده است. همچنین نتـایج  5) و (4ایم. نتایج عددي در جداول (در نظر گرفته100ها را 

است.) نشان داده شده8) تا (6گرافیکی در شکل هاي (
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GAنتایج تخمین تابع مطلوبیت غیرخطی با روش 4جدول 

MLPخروجی
MLPورودي خروجی مطلوب

3z2z1z
0,5228
0,3465
0,5156
0,5980
0,3119
0,4906
0,3826

0,52880,58120,47980,5991
0,98550,23110,5336
0,29030,82430,9023
0,97850,79610,4689
0,24830,96010,1569
0,71680,74620,3113
0,38280,89520,2354

0,3490
0,5129
0,6011
0,3106
0,4808
0,3913

هاي اولیه در مثال دومهاي آموزشی تولید شده از طریق مقایسات دادهنتایج به ازاي داده5جدول

MLP(1)ورودي MLP(2)ورودي DNNخروجی مطلوب DNNخروجی 

1,5088
1,0140
0,8741
1,6759
1,0655
1,3664
0,6720
0,5793
1,1108
0,7062
0,9057
0,8621
1,6528
1,0509
1,3476
1,9173
1,2190
1,5632
0,6358
0,8153
1,2824

1,5149
1,0310
0,8797
1,7024
1,0998
1,3512
0,6805
0,5807
1,1237
0,7260
0,8919
0,8533
1,6513
1,0668
1,3107
1,9351
1,2502
1,5360
0,6460
0,7937
1,2286

0,98550,23110,5336
0,29030,82430,9023
0,97850,79610,4689
0,24830,96010,1569
0,71680,74620,3113
0,38280,89520,2354
0,29030,82430,9023
0,97850,79610,4689
0,24830,96010,1569
0,71680,74620,3113
0,38280,89520,2354
0,97850,79610,4689
0,24830,96010,1569
0,71680,74620,3113
0,38280,89520,2354
0,24830,96010,1569
0,71680,74620,3113
0,38280,89520,2354
0,71680,74620,3113
0,38280,89520,2354
0,38280,89520,2354

0,58120,47980,5991
0,58120,47980,5991
0,58120,47980,5991
0,58120,47980,5991
0,58120,47980,5991
0,58120,47980,5991
0,98550,23110,5336
0,98550,23110,5336
0,98550,23110,5336
0,98550,23110,5336
0,98550,23110,5336
0,29030,82430,9023
0,29030,82430,9023
0,29030,82430,9023
0,29030,82430,9023
0,97850,79610,4689
0,97850,79610,4689
0,97850,79610,4689
0,24830,96010,1569
0,24830,96010,1569
0,71680,74620,3113
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در مثال دومMLPنمودار مقایسه خروجی مطلوب با خروجی 6شکل 

در مثال دومDNNنمودار مقایسه خروجی مطلوب با خروجی 7شکل 

مقدار تابع هزینه براي بهترین جواب در نسل هاي مختلف در مثال دوم8شکل 

1 2 3 4 5 6 7

0.35

0.4

0.45

0.5

0.55

0.6

0.65

0.7

 sample

 Target output of MLP
 Output of MLP

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
0.5

1

1.5

2

 sample

  Target output of DNN
  Output of DNN

0 20 40 60 80 100
0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

 Generation

  Fitness Vaue



1398پاییز، 3، شماره 4دوره __________________________________گیريهاي نوین در تصمیمپژوهش

18

مشابه مثال قبل، به منظور مقایسه رویکرد مبتنی بر الگوریتم ژنتیک با روش مبتنی بر گردیـان،  
در هر تکراري از اجراي این دو روشبه به ازاي همـه داده هـاي   ) MSE(نتایج میانگین مربعات خطا 

اسـت تـاعملکرد بهتـر    ) آورده شـده 6در جـدول ( )ME(همچنین جمع مـاکزیمم خطاهـا   آموزشی،
است در نظر گرفته شده10وریتم ژنتیک نشان داده شود. تعداد تکرار اجراي الگوریتم آموزشی الگ

که این تعداد اجرا براي الگوریتم مبتنی بر گرادیان بسیار نامناسب می باشد و جمع خطا به ازاي این 
تعداد تکرار بسیار زیاد می باشد.

الگوریتم ژنتیک با روش گرادیان نزولی مقایسه خطاهاي حاصل از اجراي روش آموزش 6جدول 
تکرار10درمثال دوم پس از 

روش 
آموزش

MSEME

10تکرار9تکرار8تکرار7تکرار6تکرار5تکرار4تکرار3تکرار2تکرار1تکرار

گرادیان 
نزولی

0,11910,11900,11890,11880,11880,11870,11860,11850,11840,1184126,6999

الگوریتم
ژنتیک

0,09890,07120,05650,04900,04900,04210,03460,03460,01940,019314,6887

مسئله چندهدفه گسسته-مثال سوم-5-3
براي نشان دادن قابلیت الگوریتم هاي فراابتکاري در حل مسـائل گسسـته، در ایـن مثـال یـک      

است، تا کاربرد مؤثر شبکه عصبی صحیح در نظر گرفته شدهگري چندهدفه عددمسئله تصمیم
DNN مبتنی برGA شود.، در حل این دسته از مسائل نشان داده

)10(

1 2 3 4 5 6

2 1 2 5 6

3 1 2 3 5 6

4 5 6

1 6

1 3 4

2 3 4 6

1 2 3 4 5

max 2 5 5 2 5
max 2 4
max 5 3 2

7 2 6 28
3 4 23
4 4 23

6 7 4 23
2 5 5 5 8 29

int , 1 6j

z x x x x x
z x x x x
z x x x x x

subject to
x x x
x x
x x x

x x x x
x x x x x

x eger j

= + + - +
= - - + -

= + - - -

+ + £

+ £
+ + £

+ + + £
+ + + + £

£ £
باشد:تابع مطلوبیت به صورت زیر می
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)11(( )
1

3 44max

1
50 i i i

i
v z zl

=

æ ö
= - -ç ÷

è ø
å

1که در آن،  2 30.319, 0.416, 0.265l l l= = =.
باشند:آل به صورت زیر میاید-آل و ضدهاي ایددر این مثال راه حل

max

(30,12,34),
( ) 50.000

mazz
V z

=

=

min

min

( 6, 16, 8),
( ) 35.1093

z
V z

= - - -

=

کنیم:ها و تابع مطلوبیت به صورت زیر عمل میحلسپس براي نرمال سازي راه
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براي حل این مسئله به کمک روش پیشنهادي، هفت جواب اولیه متفاوت با استفاده از نـرم  
اسـت.  ) بدست آورده شده7از این مسئله به صورت جدول (متریکL-Pافزار گمز و با روش

)  بـا  11هاي اول و دوم، تابع ارزیابی مطلوبیت (مثالهاي اولیه مشابه با استفاده از این جواب
-) بازنویسی مـی 13شود. سپس مسئله به صورت مدل ریاضی (شبکه عصبی تخمین زده می

توان بدست آورد. در ایـن مثـال در   سازي، جواب نهایی را میشود که با حل این مسئله بهینه
است. در ساختاردر نظر گرفته شده150ها و تعداد نسل2000الگوریتم ژنتیک، جمعیت اولیه 

DNN،هاي شبکهMLPدر لایـه اول ایـن   تعـداد نـرون هـا   انـد. لایه در نظر گرفتـه شـده  سه
و 3ها در لایـه پنهـان برابـر    می باشد. همچنین تعداد نرون3برابر تعداد اهداف یعنی ها شبکه

ساز براي لایه پنهان یکسان و است. توابع فعالدر نظر گرفته شده 1در لایه خروجی برابر با 
سـاز خطـی   از تابع سیگموئید تک قطبی استفاده شده است. در لایـه خروجـی نیـز تـابع فعـال     

آورده شـده اسـت. بـه    7شـکل  DNNدر MLPهاي نهایی شـبکه  ه است. وزنبکارگرفته شد
و میانگین خطاي 150طور میانگین زمان آموزش این شبکه با روش پیشنهادي، با تعداد تکرار 
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کـارآیی  9و8هـاي  ثانیه به طول انجامید. همچنین نتایج گرافیکی در شـکل 53، حدود 0,0017
دهند. روش پیشنهادي را نشان می

هاي اولیه براي مسئله مثال سومجواب7جدول 

(ࢆ)ᇱࢂتابع هدف سومتابع هدف دومتابع هدف اولراه حل

ଵܼଵܼ
ᇱܼଶܼଶᇱܼଷܼଷᇱ

160,333311-0,17863410,2998

2160,611113-0,1071320,95240,2957

3220,77789-0,25260,80950,4118

4210,750020,642920,23810,4389

5110,472220,6429160,57140,5454

6210,750040,71438-00,2754

7180,66673-0,4643220,71430,5614

MLPها نهایی شبکهوزن7شکل 

0429/0

3548/0-

24361/1
4984/1-

5432/3

9947/0-

0524/0-

4701/1

3951/0

0748/0

0165/0

6815/1
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نمودار خروجی واقعی به همراه خروجی تخمین زده شده در مثال سوم8شکل
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مقدار تابع هزینه براي بهترین جواب در نسل هاي مختلف در مثال سوم9شکل 

گیرينتیجه-5
هاي سـنتی همـواره   هدفه در شرایط واقعی، تخمین تابع مطلوبیت با روشدر حل مسائل چند 

هاي عصـبی  شبکهباشد. با توجه به تأیید محققین در تواناییکاري پیچیده و همراه با خطا می
هاي عصبی تصمیم براي حـل  مصنوعی در تخمین توابع پیچیده و غیرخطی، بکارگیري شبکه

طور پیش فرض سـاختار ارجحیـت   مطابق مثال اول، اگر بهشود. مسائل چندهدفه پیشنهاد می
صورت ممکن است اصلا لزومـی بـه   گیرنده با یک تابع خطی قابل نمایش باشد، در اینتصمیم

هـاي شـبکه عصـبی    است که یکی از مزایاي مدلاستفاده از شبکه عصبی نباشد. این در حالی
هاي عصبی، ساختار ارجحیـات  هتوانایی خودسازماندهی است. با وجود این خصوصیت شبک

گیرنده، بر اساس اطلاعـات ترجیحـی وي بـدون تحقیـق و تاییـد دربـاره  شـکل تـابع         تصمیم
گیرنده در گردد. به عبارتی فرآیند ارزیابی ساختار ارجحیت هاي تصمیممطلوبیت، ارزیابی می

باشـد.  ت مـی طورذاتی مستقل از هر گونه پیش فرض درباره تابع مطلوبی ـهاي عصبی بهشبکه
گیرنـده تـر یـا سـاختار ارجحیـات تصـمیم     گیـري پیچیـده  بنابراین، هر چقدر فضاهاي تصمیم

رویکرد شبکه عصبی تصمیم  بسیار موثرتر خواهد بـود. از آنجـا کـه توابـع     باشد،ترپیچیده
مطلوبیت غیرخطی انعطاف پـذیرتر و تطبیـق پـذیرتر از نـوع خطـی آن هسـتند، اغلـب فـرض         

باشد. لذا توانایی تخمین توابع مطلوبیـت  گیرنده غیرخطی میع مطلوبیت تصمیمشود که تابمی
، حـائز اهمیـت اسـت. کـه نتـایج      MODMغیرخطی در رویکرد بکارگرفته شده در حل مسائل 

هاي ارائه شده در ایـن حـوزه حـاکی از کـارآیی رویکـرد پیشـنهادي در ایـن خصـوص         مثال
که  مدل هاي شبکه عصبی مدل هاي غیرخطی هستند، باشد. لازم به تاکید است که از آنجامی

گیرد. همچنین لازم تر توابع خطی صورت میتخمین توابع غیرخطی پیچیده تر به مراتب سریع
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منـدي از مزایـاي بـالقوه    به ذکر است که با بکارگیري شبکه عصبی تصـمیم عـلاوه بـر بهـره    
ت رویکردهاي پیشین مبتنی بـر  هاي عصبی در تخمین توابع غیرخطی و پیچیده، مشکلاشبکه
طوري کـه بـا تعـداد انـدك     گردد. بهنیز برطرف میMODMهاي عصبی در حل مسائل شبکه

گونـه  گـردد. بـه  براي آموزش شبکه فراهم میجواب اولیه، تعداد قابل توجهی نمونه آموزشی
رجحیـات  فرآینـد ارزیـابی ا  ، DMاي که در حل مسائل واقعی با تعداد مراجعات بسیار کم بـه  

گردد.موثرتر انجام می
هاي نمونه یک تابع مطلوبیت مشخص، فرض گردید. ممکن است این سوال مطـرح  در مثال

شود که در عمل، تابع مطلوبیت تصمیم گیرنده از قبل مشخص نیست. لازم به ذکـر اسـت  در   
ارتی چـون  کند. بـه عب ـ گیرنده را ایفا میواقع تابع مطلوبیت فرضی در این مسئله نقش تصمیم

در حل مسئله تصمیم گیرنده حضور ندارد،  یک تابع مطلوبیت مفروض شده اسـت. در واقـع   
گیرنده پرسیده شود، از طریـق تـابع   به ازاي اینکه مطلوبیت جواب هاي موثر اولیه  از تصمیم

هاي جواب هاي اولیـه، مقایسـات   گردد. پس از محاسبه مطلوبیتمطلوبیت فرضی محاسبه می
گیرنده واقعی وجود دارد که شود. این معادل این است که در عمل یک تصمیمام میزوجی انج

دهد. بنـابراین  هاي ارائه شده به وي را، به صورت مقایسات زوجی  انجام میحل ارزیابی راه
سازد.  علاوه براین فرض وجود تابع مطلوبیـت  اي به کلیت مسئله  وارد نمیاین فرض خدشه
دارد و آن براي محک  و مقایسه جواب بدست آمده از حل مسـئله بـا جـواب    مزیتی دیگر نیز 

دهنــده بهینـه تــابع مطلوبیــت فرضــی اســت کــه در مثــال هــاي حــل شــده، در جــداول نشــان 
هاي شبکه، این مقایسه قابل مشاهده است.خروجی

در این تحقیق، با هدف توسعه و بهبود کـارایی شـبکه عصـبی تصـمیم، رویکـردي نـوین       
هاي بر الگوریتم ژنتیک براي آموزش این شبکه ارایه گردید تا مشکلات بکارگیري روشمبتنی

عددي با تابع هايآموزشی مبتنی بر گرادیان برطرف گردد. رویکرد ارایه شده براي حل مثال
کار گرفتـه شـد. نتـایج عـددي حـاکی از آن اسـت کـه رویکـرد         مطلوبیت خطی و غیر خطی به

طـور کارآمـد   مسائل کاربردي از جمله برنامه ریزي عدد صـحیح بـه  پیشنهادي قادر است در
مورد استفاده قرار بگیرد. 

مبتنـی  DNNگیري این پژوهش، در رابطه با رویکـرد بکـارگیري   طور کلی در تحلیل و نتیجهبه
قابل توجه است:DMهايبر الگوریتم زنتیک در ارزیابی ساختار ارجحیت

کاربرد گسترده: به دلیل عدم نیاز به هر گونه مفروضات بر سـاختار ارجحیـات   ·
DM      (قابلیت تخمین هر نوع تابع مطلوبیـت غیرخطـی) و قابلیـت بکـارگیري در مسـائل

؛گسسته
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با اسـتفاده  ، DMاستفاده آسان: به دلیل کاهش قابل توجه بار شناختی بر دوش ·
؛)DNNمستقیم از مقایسات زوجی (امکان استفاده DMشکل ساده تر اطلاعات 

؛فرآیند موثر ارزیابی: به دلیل استفاده کامل ازاطلاعات مقایسات زوجی·
آموزش شبکه و افزایش کیفیت جواب: به دلیل استفاده از الگوریتم بهبود فرآیند·

ژنتیک (غلبه بر عمده مشکلات روش هاي مبتنی بر گرادیان).
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