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چيكده
با توســعة شبکه‌‌های اجتماعی، چالش‌های بیشتری در 
تحلیل آنها ایجاد شده است که نیازمند روش‌های دقیق‌تر و 
سریع‌تر هستند. یکی از آن چالش‌ها، یافتن افراد تأثیرگذار 
در شبکه‌های اجتماعی است که کاربردهای متنوعی مانند 
بازاریابی، انتشار اطلاعات و پیشگیری از بیماری‌ها دارد. 
بیشتر روش‌های پیشین این چالش را به عنوان یک مسئله 
تک هدفه دنبال می‌کردند؛ به حداکثر رساندن میزان انتشار 
در شبکه. در این راستا، تعداد مشخصی از افراد به عنوان 
افراد تاثیرگذار )یا اعضای بذر( انتخاب می‌شــوند و میزان 
انتشــار منجر از انتخاب آنها در شــبکه ارزیابی می‌شود. 
در حالــی که اهــداف دیگری مانند هزینــه انتخاب هر بذر 
نیز اهمیت ویــژه‌ای دارد؛ به‌خصوص در امور تبلیغاتی و 
راهبرد‌‌های مدیریتی. در این مقاله حداکثر رساندن انتشار 
به‌عنوان یک مسئلة تک هدفه و همچنین کمینه‌‌کردن هزینه 

انتخاب بذرها با توجه به حداکثر رساندن انتشار به عنوان 
یک مســئلة دو هدفه در نظر گرفته شــده اســت. نوآوری 
مقاله، استفاده از توابع درهم‌ساز در جهت افزایش سرعت 
اجرای چالــش یافتن اعضای بذر اســت. در این راســتا، 
الگورتیم H-GA )ترکیب الگوریتم ژنتیک و تابع درهم‌ساز( 
برای حل مســئلة تک هدفه و الگوریتم H-NSGA-II )ترکیب 
روش NSGA-II و تابع درهم‌ساز( برای حل مسئلة دو هدفه 
پیشنهاد می‌شــود. در الگوریتم‌‌های پیشــنهادی، استفاده 
از توابع درهم‌ســاز باعث می‌شــود تا از تکرار محاسبات 
ارزیابی جلوگیری شود. بدین‌ترتیب، ضمن حفظ دقت حل 
مساله یافتن اعضای بذر، بهبود قابل توجهی در زمان اجرا 
ایجاد می‌شود؛ بهبود زمان اجرا به طور متوسط 21/8% در 

تمامی آزمایش‌ها. 
واژه‌‌هــاي كليدي: شــبکه‌‌های پیچیده، بیشینه‌ســازی 
انتشــار، کمینه کردن هزینه انتخاب بذر، بهینه‌‌سازی چند 

هدفه، الگوریتم ژنتیک
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1- مقدمه
شــبکه‌های اجتماعی شــامل مجموعــه‌ای از افراد یا 
ســازمان‌ها و ارتباطات بین آن‌‌ها می‌‌باشــند. این شبکه‌ها 
دارای ســاختار نامنظــم و پیچیده‌ای هســتند و ارتباطات 
در آن بر اســاس نوع شــبکه می‌‌تواند به صورت دوستی، 
همکاری، روابط علمی، دنبال ‌‌کردن و غیره باشــند. ماهیت 
شــبکه‌های اجتماعی به گونه‌‌ای اســت که می‌‌توانند افراد 
در مدت زمان کوتاهی به یکدیگر متصل شــوند و ســبب 
شکل‌‌گیری ارتباطات جدید و در نتیجه تاثیرگذاری افراد بر 
یکدیگر شود. از طرف دیگر، حجم بزرگی از داده‌ها به دلیل 
گســترش و انتشار این شبکه‌ها تولید می‌‌شود که تجزیه و 
تحلیل ایــن داده‌ها می‌تواند به افــراد در درک ویژگی‌های 
ســاختاری و رفتاری شــبکه‌های اجتماعی کمک کند و به 
برخی از مســائل اقتصادی، اجتماعی و جامعه‌شــناختی 
پاســخ دهد. از این‌‌رو، تحلیل شبکه‌های اجتماعی به عنوان 
یکــی از زیرمجموعه‌های علــوم کامپیوتر در ســال‌های 
اخیر محسوب می‌شــود. از موضوعات چالشی در تحلیل 
شــبکه‌‌های اجتماعی می‌‌توان به نمونه‌گیری شــبکه1 ]1[، 
پارتیشن‌بندی شبکه2 ]2[ و تشخیص ناهنجاری3 ]3[ اشاره 

کرد.
یکی از موضوعات گسترده و پرکاربرد در زمینه تحلیل 
شبکه‌ها، بیشینه‌سازی انتشار4 است. فرض کنید می‌خواهید 
تبلیغ یــک محصول را در یک شــبکه اجتماعــی به اطلاع 
حداکثر افراد حاضر در شبکه برسانید )انتشار حداکثری(. 
مهمترین چالش انتخاب یک زیرمجموعه از افراد تأثیرگذار 
در شبکه است که فرایند انتشــار تبلیغ را شروع کنند. این 
افراد انتشــار را آغاز می‌کنند و بقیه افراد آن را گســترش 
می‌دهند. برای گسترش انتشار روی شبکه می‌توان فرض 
کرد که این انتشار توســط مدل مشخصی در شبکه پیش 
می‌رود؛ بر اســاس مدل، انتشار خبر در شبکه شبیه‌سازی 
می‌شــود. با اســتفاده از مجموعه اولیه افراد )یا مجموعه 

1-Network sampling
2-Network partitioning
3-Anomaly detection
4-Influence Maximization

بذر5( و انتخاب یک مدل انتشار، میزان تأثیرگذاری مجموعه 
بذر انتخاب شــده ارزیابی می‌شود. بنابراین مسئلة اصلی 
در بیشینه‌سازی انتشار، انتخاب مجموعه‌ای از افراد )بذر( 
اســت که میزان انتشار در شــبکه را به حداکثر برسانند و 
بالاترین تأثیر را در انتشار داشته باشند. در نظریة گراف، 
تأثیر یک معیار است که نشــان می‌دهد یک گره چه مقدار 

می‌تواند وضعیت دیگر گره‌های شبکه را تغییر دهد. 
مطالعه بیشینه‌سازی انتشار معمولاً بر مبنای مدل‌های 
انتشــار و الگوریتم‌های شناسایی افراد تأثیرگذار صورت 
می‌گیرد. بنابراین، در صورتی که یک شرکت نیاز به تبلیغ 
یک محصول یا ایده جدید داشته باشد، یکی از راهکارهای 
موثرتر برای آغاز این فرآیند، شناســایی گروه کوچکی از 
افراد تأثیرگذار مانند ستارگان سینما، ورزشکاران مشهور 
یا هنرمندان معروف به عنوان گروه اولیه است تا محصول 
بتواند از طریق تأثیر آن‌ها به گسترش بیشتری دست یابد. 
این در حالی است که شرکت‌های تبلیغاتی باید هزینه‌هایی را 
برای جذب این افراد به‌عنوان بذرهای اصلی پرداخت کنند؛ 
بدیهی است که هزینه هر فرد به ویژگی‌های تأثیرگذاری‌اش 
بســتگی داشــته باشــد. از طرفی کاهش این هزینه برای 
شــرکت‌ها اهمیت دارد. بنابراین، روشی که هزینه حداقلی 
را برای انتخــاب گره‌های بذر به منظور به‌دســت آوردن 
بیشترین تأثیر انجام دهد، یک مسئله عملی و مهم است ]4[.

در این مقاله، ابتدا مســئله بیشینه‌‌ســازی انتشــار به 
صورت یک مسئله بهینه‌‌سازی تک هدفه در نظر گرفته شده 
است. در ادامه با توجه به اهمیت رویکرد کاهش هزینه در 
راهبرد‌‌های مدیریتی، بیشینه‌سازی انتشار به همراه کاهش 
هزینه به‌‌عنوان یک مسئله بهینه‌سازی دو هدفه مورد توجه 
قرار گرفته است. همان‌‌گونه که مشخص است این دو هدف 
با یکدیگر متعارض6 هســتند و افزایــش یکی باعث کاهش 
دیگری می‌‌شود و برعکس. به منظور در نظر گرفتن هزینه 

گراف از درجه گره به عنوان پارامتر استفاده می‌شود.
برای حل مسئلة تک هدفه بیشینه‌سازی انتشار می‌توان 

5-Seed
6-Trade-off
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از روش‌های جســتجو مانند الگوریتم ژنتیک استفاده کرد. 
به‌طــوری که در هر تکرار الگوریتــم ژنتیک، مجموعه‌های 
مختلفی از گره‌های بذر تولید و ارزیابی شــوند. بیشترین 
زمان مورد نیاز به ارزیابی باز می‌گردد که در آن گسترش 
انتشار توسط مدل انتشــار شبیه‌سازی می‌شود تا میزان 
انتشار برای مجموعه بذر تخمین زده شود. نکته بسیار مهم 
آن اســت که مجموعه‌های بذر تکراری در طول تکرارهای 
الگوریتم ژنتیک تولید می‌شوند که ارزیابی مجدد آنها باعث 
اتلاف وقت و منابع محاســباتی خواهد شــد؛ در حالی که 
می‌توان از محاســبه مجــدد خودداری کــرد. بنابراین در 
ایــن مقاله، با اســتفاده از توابع درهم‌ســاز7 و با رویکرد 
ذخیره‌ســازی اطلاعات، نتایج ارزیابــی مجموعه‌های بذر 
ذخیره می‌شود تا در صورت تولید مجدد این مجموعه بذر 
توسط تکرارهای بعدی الگوریتم مورد استفاده قرار گیرد. 
این روش پیشــنهادی با نام )H-GA( معرفی شده است که 
در آن الگوریتم ژنتیک و تابع درهم‌ساز با یکدیگر همکاری 
می‌کنند تا سرعت اجرای جستجو افزایش یابد. آزمایش‌ها 
نشان می‌دهد که حل مسئلة تک هدفه بیشینه‌سازی انتشار 

با H-GA به طور متوسط 30/6 % سریع‌تر است.
همچنین ایده استفاده از تابع درهم‌ساز در بهینه‌‌سازی 
چند هدفه نیز در این مقاله پیشــنهاد شــده است. الگوریتم 
NSGA-II ]5[ و توابع در هم ساز ترکیب شده و روش جدید 

H-NSGA-II پیشنهاد شده است. آزمایش‌ها نشان می‌دهد که 

روش پیشنهادی در حل مسئلة بهینه‌سازی دو هدفه معرفی 
شــده در این مقاله، ســرعت بهتری دارد )به طور متوسط 
متوســط 13 % بهبود ســرعت(. با افزایش تعداد بذرها در 
الگوریتم H-NSGA-II ســربار زمانی جســتجو در جدول 
درهم‌ســاز بیشــتر می‌‌شــود و همزمان تعداد رخدادهای 
یــک کروموزوم )به علت حفظ تنوع در نســل‌‌های مختلف 
الگوریتم( کاهش می‌‌یابد. در نتیجه در مسئلة دوهدفه نسبت 

به مسئلة تک هدفه بهبود سرعت کمتری مشاهده شد. 
ادامه این مقاله به شــرح زیر ســازماندهی شده است: 
بخش دوم شــامل مفاهیم اســتفاده شــده در ایــن مقاله 
7-Hash based-Genetic Algorithm

اســت. در بخش سوم، شرحی از کارهای مرتبط در زمینه 
بیشینه‌ســازی انتشــار در شــبکه‌‌های اجتماعی بررسی 
می‌‌شود. روش پیشنهادی در بخش چهارم شرح داده شده 
اســت. در بخش پنجم، آزمایش‌‌های انجام شده قرار دارد. 

در نهایت در قسمت ششم نتایج گزارش شده است.

مفاهیم پایه

 در این بخش بیشینه‌ســازی انتشــار و مدل‌ انتشــار
“Independent Cascade” به عنوان یک مدل انتشار رایج 

مرور می‌شود. سپس دو الگوریتم ژنتیک و NSGA-II که در 
این مقاله استفاده شده‌اند بررسی می‌شوند.

بیشینه سازی انتشار

بیشینه‌سازی انتشار، یک مسئلة بهینه‌سازی در حوزه 
گراف و شــبکه‌‌های اجتماعی اســت که هــدف آن تعیین 
مجموعه‌ای از گره‌های موثر در یک گراف است، به گونه‌ای 
که اگر انتشــار از این گره‌ها شروع شود، در نهایت تعداد 
بیشــینه‌ای از گره‌ها فعال شــوند. در این مسئله، هر گره 
می‌تواند دو وضعیت فعال یا غیرفعال داشته باشد. گره‌های 
غیرفعال گره‌‌هایی هستند تحت تأثیر همسایه‌های خود قرار 
نگرفته‌انــد، در حالی که گره‌های فعــال تحت تأثیر یکی از 
همســایه‌های خود تغییر وضعیت داده‌اند. به طور خاص، 
هدف این مسئله یافتن یک زیرمجموعه کوچک از گره‌ها با 
اندازه  از یک شبکه است، به نحوی که تعداد کل گره‌های 

تحت تأثیر این زیرمجموعه بیشینه شود.
اگر گراف  را داشــته باشــیم که  مجموعه 
گره‌‌های گراف و  مجموعه یال‌‌ها باشد، هدف پیدا کردن 
مجموعه  اســت که  و  باشــد و k تعداد 
گره‌‌هایی است که به دنبال آن هستیم تا  
برقرار شــود و  یک مدل انتشــار اســت. مجموعه  را 
مجموعه گره‌‌های بذر8 هم می‌‌گویند. در روند یافتن گره‌‌های 
مدنظر ابتدا مجموعه بذر فعال می‌‌شوند و طبق مدل انتشار 

8-Seed
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تلاش می‌‌کنند تا گره‌‌های همســایه خــود را فعال کنند، هر 
گرهی که فعال شــد نیز می‌‌تواند همسایه‌‌های خود را فعال 
کند و این کار تا زمانی که گره جدیدی فعال نشود ادامه پیدا 

می‌‌کند. در ادامه یک مدل انتشار رایج شرح داده می‌‌شود.

Independent Cascade مدل

در حوزه نظریة گراف، از مدل‌های انتشــار به منظور 
مدل‌سازی روند انتشــار اطلاعات یا تأثیرگذاری گره‌ها از 
طریق شــبکه اســتفاده می‌شــود. یکی از این مدل‌ها که با 
عنوان Independent Cascade یا IC شناخته می‌شود، در 
شــکل 1 توضیح داده شده اســت. ورودی این مدل شامل 
، تعداد تکرارهای شبیه‌ســازی  گــراف G، مجموعه بذر 
مونت-کارلــو )MC( و احتمال‌های تأثیر گره  بر گره  که 
با  نشــان داده می‌شوند، می‌باشــد. خروجی این مدل، 

میانگین تعداد گره‌های فعال شده است.
در ایــن مدل، شــبکه اجتماعــی به عنــوان یک گراف 
مدل‌سازی می‌شود که در آن گره‌ها نمایانگر افراد و یال‌ها 
نمایانگر روابط آنها می‌باشــند. برای شروع، یک مجموعه 
بــذر  )شــامل  گره فعــال( در نظر گرفته می‌شــود. 
مجموعه  نیز نمایانگر گره‌هایی اســت که تا به حال فعال 
شده‌اند و در ابتدا با  برابر است. هر گره فعال شده تنها 
یک بار مجاز اســت تا گره‌‌های مجاور خود را فعال سازد. 
این گره‌‌ها در مجموعه  نگهداری می‌‌شــوند و در ابتدای 
هر بار اجرای حلقه به‌روز رســانی می‌‌شود. فعال‌سازی با 
احتمال از پیش تعیین شده  اتفاق می‌افتد، که یا از دانش 
قبلی اســتخراج می‌شود یا به صورت یکســان برای همه 
یال‌ها در نظر گرفته می‌شود. گره‌های فعال شده جدید در 
هر مرحله در مجموعه  نگهداری می‌شوند و به دلیل 
این که این گره‌های جدید مجاز به فعال‌سازی همسایه‌های 
خود هســتند، به مجموعه  اضافه می‌شوند. سپس، تمام 
گره‌های فعال شــده جدید به مجموعه  اضافه می‌شوند. 
این مراحل تکرار می‌شــوند تا زمانی که مجموعه  خالی 
نباشــد، به این معنا که گره‌های فعال شــده جدیدی وجود 

داشته باشــد. به دلیل تصادفی بودن این روش، الگوریتم 
بر اســاس تعداد تکرارهای MC که توسط کاربر مشخص 
می‌شود، تکرار می‌شود و در نهایت میانگین تعداد گره‌های 

فعال شده برگردانده می‌شود.

Independent cascade model شکل 1: الگوریتم

الگوریتم ژنتیک

الگوریتم ژنتیک از مفاهیم و تکنیک‌های زیست‌شناسی 
ماننــد وراثت، جهش و انتقال ویژگی‌ها در نســل‌های بعد 
برای بهینه‌سازی و یا پیش‌بینی الگوها استفاده می‌کند. این 
الگوریتم با استفاده از یک جمعیت از کروموزوم‌ها، که هر 
کدام یک پاسخ ممکن به مسئله را نمایان می‌کنند، به دنبال 

بهینه‌سازی یا پیدا کردن الگوی بهتر می‌گردد. 
در ابتدا، چندین کروموزوم تصادفی به عنوان جمعیت 
اولیه تولید می‌شــود. ســپس بــا اســتفاده از عملگرهای 
مختلف الگوریتم ژنتیک، ایــن کروموزوم‌ها تغییر می‌کنند 
تا به پاســخ‌های بهتر و بهینه‌تری برای مســئله دست پیدا 
کند. ورودی این الگوریتم یک مســئلة بهینه‌سازی است و 

خروجی آن بهترین پاسخ یافت شده به این مسئله است.
بــه منظــور ســاخت جمعیــت اولیــه، ابتــدا تابــع 
CreatInitialPopulation فراخوانــی می‌شــود تــا چندین 

کروموزوم تصادفی تولید شود. سپس با فراخوانی تابع )(
Evaluate، هر کروموزوم ارزیابی و برازندگی9 آن محاسبه 

9-Fitness
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می‌شــود تا میــزان کارایــی و بهترینی آن تعیین شــود. 
در مرحلــه بعد، با تعداد نســل‌های موردنظر که به عنوان 
Number of Generation مشخص می‌شود، جمعیت جدید 

از روی جمعیــت قبلی با اســتفاده از عملگرهای الگوریتم 
ژنتیک ساخته می‌شود.

الگوریتم ژنتیــک از تکنیک‌های زیست‌شناســی مانند 
وراثت، جهش زیست‌شناســی، اصــول انتخابی داروین و 
انتقال ویژگی در نســل‌های بعد بــرای یافتن فرمول بهینه 
جهت پیش‌بینی یا تطبیق الگو اســتفاده می‌شود. الگوریتم 
ژنتیک در شکل 2 نشــان داده شده است. به طورکلی ابتدا 
چند پاســخ تصادفی بــا نام کروموزوم10 تولید می‌‌شــود 
ســپس با اســتفاده از عملگر‌‌های الگوریتم ژنتیک آن‌‌ها را 
تغییر می‌‌دهیم تا به پاسخ‌‌های بهتری تبدیل شوند. ورودی 
الگوریتم یک مســئلة بهینه‌ســازی و خروجی آن بهترین 
پاسخ پیدا شده است. ابتدا جمعیت اولیه‌ای از کروموزوم‌ها 
به‌صــورت تصادفی ســاخته می‌شــود )فراخوانــی تابع 
CreatInitialPopulation)((. جمعیت اولیه با فراخوانی تابع 

Evaluate)( ارزیابی می‌‌شــود )یا به عبارتی fitness آن‌ها 

محاسبه می‌‌شــود(؛ میزان خوب بودن آن تعیین می‌شود. 
ســپس به تعــداد نســل Number of Generation که به 
دلخواه تعیین می‌‌شود، جمعیت جدید از روی جمعیت قبلی 

ساخته می‌شود. 
در فرآیند ســاخت جمعیت جدیــد در الگوریتم ژنتیک، 
مراحــل 5 تا 10 شــکل 2 انجــام می‌شــوند. در مرحله 5، 
کروموزوم‌های والدین انتخاب می‌شوند. سپس در مرحله 
6، با اســتفاده از ترکیب دو والد )Crossover)((، دو فرزند 
جدید برای جمعیت بعدی ایجاد می‌شــوند. با اعمال عملگر 
جهش، برخی از فرزنــدان جدید تغییرات اندکی می‌پذیرند. 
فرزنــدان جدید در جمعیت جدید قــرار می‌گیرند و دوباره 
ارزیابی می‌شوند. در نهایت با توجه به اصل نخبه‌گرایی در 
الگوریتم ژنتیک، کروموزوم‌هایی که در نسل قبلی عملکرد 
خوبی داشته‌اند، بدون هیچ تغییری در جمعیت جدید حفظ 

می‌شوند )مرحله 11(.
10-Chromosome

شکل 2: الگوریتم ژنتیک

NSGA-II الگوریتم

در مسایل بهینه‌سازی چندهدفه، در اغلب موارد به علت 
متعارض بودن یا غیر قابل مقایســه بودن اهداف، یک راه 
حل تکی برای مســائل چند هدفه به گونه‌ای که برای تمام 
توابع هدف بهینه باشد، وجود ندارد. از این‌رو مفهوم نقاط 

بهینه پارتو11 و مجموعه پارتو12 تعریف می‌‌شود.
به مجموعه تمام بردارهای هدف بهینه پارتو، مجموعه 
پارتو گفته می‌شــود. با توجه به تعریــف پارتو، می‌توان 
جواب‌های شــدنی مســئله چند هدفه را بر حسب مغلوب 
شــدن یا نشــدن، با مجموعــه از جواب‌هــا از بهترین تا 
بدترین مجموعه پاسخ دســته‌بندی کرد. برای این منظور 
در ادامه مفهوم پاسخ نامغلوب13 توضیح داده می‌شود. اگر 
 و  ) مجموعه جواب‌‌های شدنی است( 
دو راه حل برای مســئلة چند هدفه باشند، آن‌گاه  بر  
غلبه دارد، اگر در همه توابع هدف مقدار بهتر و یا مساوی 
در  داشته باشند. به همین ترتیب، در صورتی که مقدار 
تابع هــدف در و  در تمام اهداف نســبت به یکدیگر 
برتری نداشته باشند،‌ دو پاسخ نامغلوب بر یکدیگر هستند.

NSGA-II یک روش قدرتمند برای حل مسائل بهینه‌‌سازی 

چند هدفه اســت. این روش از الگوریتم ژنتیک برای تولید 
فرزندان نســل بعدی استفاده می‌‌کند. ســپس از الگوریتم 
مرتب‌ســازی نامغلوب و فاصلــه ازدحامی بــرای یافتن 
پاسخ‌‌های دور بعدی الگوریتم اســتفاده می‌‌کند. الگوریتم 
مرتب‌سازی نامغلوب به منظور رتبه‌دهی به تمام جواب‌های 
11-Optimal Pareto front
12-Pareto set
13-Non-dominated solutions
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مجموعه شدنی14 پیدا شده در مسائل بهینه‌سازی چند هدفه 
از خوب تا بد ارائه شده است. 

در این روش پاســخ‌ها به منظــور رتبه‌بندی دو به دو 
با هم مقایســه می‌شــوند. به گونه‌ای که عضو مغلوب به 
مجموعه پاســخ‌های غالب اضافه می‌شــود و به تعداد بار 
مغلوب شدن آن‌ها یکی اضافه می‌گردد. بنابراین بعد از این 
مقایسه، پاسخ‌هایی که توسط هیچ پاسخی مغلوب نشده‌اند، 
پاسخ‌های نامغلوب و یا نقاط بهینه جبهه پارتو15 با رتبه یک 
هســتند. با حذف جواب‌های رتبه یک از مجموعه جواب‌ها 
و کم کردن تعداد بار مغلوب شــدن از عناصری که توسط 
آن‌ها غلبه شده‌اند، پاسخ‌های با رتبه دو حاصل می‌شوند. 
این کار تا زمانی ادامه پیدا کند که هیچ پاســخ شدنی باقی 

نماند.
پس از مرتب‌سازی بر اساس نامغلوب بودن، پاسخ‌هایی 
با رتبه یکســان در هر رتبه به هم دیگر غلبه نمی‌کنند و در 
نتیجه با یکدیگر قابل مقایســه نیستند. به همین علت به یک 
روش مقایســه دیگری برای انتخاب از میان پاسخ‌هایی با 
رتبه یکسان نیاز است. یکی از این ملاک‌ها، فاصله ازدحامی 
اســت که در الگوریتم NSGA-II نیز استفاده شده است. در 
این روش، پاســخ‌هایی که در مناطق کم ازدحام‌تری قرار 
دارند و در نتیجه فاصله ازدحامی بیشتری دارند، بر دیگر 
پاســخ‌ها ارجحیت دارند تا تنوع در پاســخ‌ها حفظ شود. 
برای محاســبه فاصله ازدحامی، پاســخ‌ها در هر رتبه بر 
اســاس هر تابع هدف مرتب می‌شــوند. سپس به ازای هر 
تابع هدف، تفاوت مقدار تابع هدف هر نقطه نســبت به دو 
همســایه چپ و راست آن محاسبه و با هم جمع می‌شوند. 
لازم به ذکر است که پاسخ‌های اول و آخر به علت مشخص 
کردن محدوده جواب، همیشه پاسخ‌های مطلوبی هستند و 
در مجموعه پاســخ‌های انتخاب شده همیشه وجود دارند. 
در نهایت پس از اجرای الگوریتم، در هر رتبه پاســخ‌‌ها بر 
اساس فاصله ازدحامی مرتب می‌شوند.  این روند در شکل 

3 نشان داده شده است.

14-Feasible set
15-Optimal Pareto front

NSGA-II شکل 3- الگوریتم

در روش NSGA-II حفــظ جمعیت متنوع بســیار مهم 
اســت. این امر کاوش در مناطق مختلف فضای جستجو را 
تضمین می‌‌کنــد و از همگرایی زودرس به یک بهینه محلی 
جلوگیری می‌‌کند. طراحی این الگوریتم به گونه است که این 
تنوع جمعیت را حفظ می‌‌کند و احتمال تکرار یک کروموزوم 

در آن کمتر است.

2- کارهای مرتبط
در ایــن قســمت در ابتــدا کارهای پیشــین مربوط به 
بیشینه‌‌ســازی انتشــار به صورت تک هدفه و در ادامه به 
بررسی تحقیقات انجام شده به صورت چند هدفه )با تمرکز 
بر روی کاهش هزینه و افزایش انتشار( بررسی می‌‌شود. 

مســئله بیشینه‌ســازی انتشــار اولین بار در ]6, 7[ به 
عنوان یک مسئله برای یافتن مجموعه‌‌ای از مشتریان مفید 
در بازاریابی مطرح شد. برای مدل‌سازی این موضوع، آنها 
از حوزه‌هــای تصادفی مارکوف اســتفاده کردند. اگرچه 
روش ارائه شــده می‌تواند مشکل بیشینه‌سازی انتشار را 
حل کند، اما نمی‌تواند تأثیر کاربران بر یکدیگر را به وضوح 
شناســایی کند. مقالات ]8, 9[ مسئله بیشینه‌سازی انتشار 
را به عنوان یک مســئله بهینه‌سازی گسســته برای اولین 
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بار مــدل کردند. آنها ثابت کردند که به طورکلی، بیشــینه 
ســازی انتشار جزو مسائل NP-Hard طبقه بندی ‌می‌شود، 
Independent cas�  اما آنها دو مدل انتشـ�ار به نام‌هـ�ای 

cade mode و Linear threshold model و همچنیــن یک 

الگوریتم حریصانه با حد تقریب   پیشــنهاد دادند 
کــه  و  به ترتیب عدد اویلر و دقت تخمین هســتند. این 
الگوریتم حریصانه هر چند دقت خوبی دارد اما مقیاس‌پذیر 
نیست. بعد از آن چند راهکار برای بهبود این الگوریتم ارائه 
 ،]11[++CELF،]10[CELF16 شد که به عنوان مثال می‌توان از
 ]15[ MixedGreedy و ]14[ RIS19 ،]13[BCT18 ،]12[TIM17

نام برد.
در برخــی از کارهای قبلــی، از روش‌های اکتشــافی 
برای حل مســئلة بیشینه‌سازی انتشار استفاده شد. برخی 
از این مدل‌ها بر اســاس معیار‌هــای مرکزیت مانند درجه، 
گره‌های موثر را تعیین می‌‌کردند]16, 17[؛ آنها مســتقل از 
مدل انتشــار بودند. گروه دیگری از روش‌های اکتشافی به 
طور خاص برای یک مدل انتشار طراحی شده‌اند و کارایی 
مناسبی را در مدل پیشــنهادی نشان دادند به عنوان مثال 
 Independent cascade mode 18[ برای مدل انتشار[IRI20

به خوبی کار می‌‌کند. خوبی روش‌های اکتشافی این بود که 
هم پیچیدگی زمانی را بهبود و هم مقیاس‌پذیری را افزایش 

دادند. 
در ]19[ از الگوریتــم ژنتیک ســاده برای حل مســئلة 
بیشینه‌سازی انتشار اســتفاده شده و نشان داده است که 
با استفاده از یک عملگر ساده ژنتیکی، می‌‌توان یک راه حل 
تقریبــی برای تأثیرگذاری در زمان اجرای بهتر نســبت به 
استفاده از الگوریتم‌‌های حریصانه قبلی به دست آورد. در 
]20[، با گســترش الگوریتم ژنتیک قبلــی، یک الگوریتم فرا 
ابتکاری برای انتخاب یک زیرمجموعه با طول ثابت پیشنهاد 
کردند. برای این پیشــنهاد از اطلاعات مربوط به ســاختار 
شبکه استفاده شده است. در ]21[ از الگوریتم ژنتیک برای 
16-Cost Effective Lazy Forward
17-Two-phase Influence Maximization
18-Billion-scale Cost-award Targeted
19-Reverse Influence Sampling
20-Influence ranking influence estimation

یافتــن راه‌حل و یک الگوریتم حریصانه برای بهبود راه‌حل 
به‌دســت ‌آمده از طریق الگوریتم ژنتیک به منظور افزایش 
کارایی مسئلة بیشینه‌سازی انتشــار استفاده می‌شود. در 
]4[ بــا هدف افزایش انتشــار و کاهــش هزینه به صورت 
هم‌زمان به مدل‌‌کردن شــبکه‌‌های اجتماعی پرداخته است 
تا ویژگی‌های شــبکه‌های دنیای واقعی را بهتر به تصویر 
بکشد. برای این منظور الگوریتم بهینه‌سازی ازدحام ذرات 
گسسته چند هدفه پیشنهاد شده است. این الگوریتم می‌تواند 
هــم هزینه فردی و هم تأثیر فردی را در نظر بگیرد. دراین 
تحقیق از درجه گره‌‌ها به عنوان تشــخیص معیاری برای 

هزینه استفاده شده است.
در تحقیق ]22[ افزایش انتشــار به همراه کاهش هزینه 
در شــبکه‌های اجتماعی و به صــورت دو هدفه و همزمان 
در نظر گرفته شــده است. به منظور کاهش هزینه انتشار، 
کاهــش تعداد دانه‌‌های بذر در نظر گرفته اســت. برای این 
منظور،‌ مجموعه‌ای از گره‌های بــذر با اندازه‌های مختلف 
را شناسایی می‌‌شوند، به نحوی که بهترین تأثیر را داشته 
باشند. در نهایت با استفاده از دو مدل انتشار تأثیر متفاوت، 
مورد بررسی قرار گرفته شده است. نتایج نشان می‌دهد که 
رویکرد پیشنهادی تقریباً همیشه می‌تواند بهتر از اکتشافی 
عمل می‌‌کند. بیشینه‌‌سازی انتشار به همراه در نظر گرفتن 
 MODEA21 هزینه در ]23[ مدل شد و با استفاده از الگوریتم
جواب‌‌های نزدیک به بهینه آن مورد بررســی قرار گرفت. 
در این تحقیق هزینه فعال‌ســازی گره بذر بر اساس تأثیر 

سراسری گره در نظر گرفته شد.
در ]24[ افزایــش انتشــار به همراه کاهــش هزینه در 
شــبکه‌های اجتماعی و به صــورت دو هدفه و همزمان در 
نظر گرفته شده است. هزینه در این مقاله برای همه گره‌‌های 
یکسان در گرفته شده است. در ادامه یک روش بهینه‌سازی 
تکاملی دیفرانســیل چندهدفه گسسته با نام 22‌DMODE به 
همــراه عملگرهای جهش، تقاطع و انتخاب به منظور بهبود 

21-Multi-objective Differential Evolutionary Algorithm
22-Discrete Multi-objective Differential Evolution optimization
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اکتشاف23 و بهره‌‌برداری24 ارائه شده است. 
در ]25[، بــه منظــور برقــراری توازن میان انتشــار 
اطلاعات و هزینه انتشار، یک الگوریتم جستجوی کلاغ چند 
هدفه )25MOCSA( برای حل مســئلة بهینه‌سازی چندهدفه 
ارائه شده است. به منظور بهبود همگرایی الگوریتم، تنظیم 
پارامترها بر اساس راهبرد کنترل پویا و راهبرد راه رفتن 
تصادفی بر اساس سیاه‌چاله‌‌ها اتخاذ شده است و در نهایت 
شــش شــبکه اجتماعی واقعی برای آزمایش انتخاب و در 
مقایسه با سایر الگوریتم‌های پیشرفته مورد تجزیه‌و‌تحلیل 

قرار گرفته‌‌اند.
تمرکــز روش‌های قبلی اکثرا در یافتن بهترین جواب از 
نظر اهداف مســئله مثل انتشار و هزینه است اما به مسئلة 
زمــان اجرا کمتر پرداخته شــده و در مواردی که بهبودی 
حاصل شده در ازای از دست رفتن جواب‌های خوب است. 
در این مقاله روشــی ارائه شــده که زمان اجرا را بدون از 
دســت دادن جواب‌های خوب به مقدار قابل توجهی کاهش 
دهد و در ادامه نتایج نشان داده که این روش در مسائل تک 

هدفه و چندهدفه در حالات مختلف کاربرد دارد.

3- روش پیشنهادی
در این بخش روش پیشنهادی شرح داده می‌‌شود. برای 
این منظور در زیر بخش اول مدل مســئلة بهینه‌‌سازی تک 
هدفه )بیشینه کردن انتشار( و در ادامه الگوریتم پیشنهادی 
به منظور حل آن شرح داده می‌‌شود. همچنین در زیر بخش 
بعدی مســئلة بهینه‌‌سازی دو هدفه )بیشینه‌‌کردن انتشار و 
کمینه کردن هزینه( شرح داده می‌‌شود و در ادامه الگوریتم 

پیشنهادی به منظور حل شرح داده می‌‌شود.

1-3- بیشینه‌‌کردن انتشار )مسئله بهینه‌سازی تک هدفه(

فرض کنید گراف   داده شــده اســت که  
مجموعه گره‌ها و  مجموعه یال‌هاست. همچنین  تعداد 
23-Explore
24-Exploit
25-Multi-objective Crow Search Algorithm

گره‌های بذر اســت. برای حل مسئلة بیشینه‌سازی انتشار 
از مدل IC استفاده خواهد شــد. رابطه شماره )۱( میانگین 

انتشــار را در گراف توســط مجموعه بذر  توسط 
 نشان داده شده است. 

در ایــن رابطــه  تعداد گره‌های فعال شــده 
توســط مجموعه بذر  را در بار ‌ام نشــان می‌‌دهد و  

تعداد شبیه‌سازی‌های مونت-کارلو است. 
برای حل این مســئله بهینه‌سازی تک هدفه از الگوریتم 
ژنتیک اســتفاده شــده اســت. به این صورت که ابتدا چند 
کروموزوم مانند شکل 4 تشــکیل می‌‌شود که هر ژن عدد 
یک گره مشــخص را تعیین می‌‌کنــد و تعداد ژن‌ها همان  
اســت. در شــکل 4، مجموعه گره‌های 1، 3، 7، 8 و 11 به 

.) عنوان 5 گره بذر پیشنهاد شده است )

شکل 4: نمونه یک کروموزوم ساخته شده

ســپس تمام کروموزوم‌ها باید ارزیابی شــوند که این 
کار توسط مدل انتشار IC صورت می‌‌گیرد. به این صورت 
که گره‌های موجود در کروموزوم در گراف فعال شــده و 
ارزش آن کروموزوم که همان تعداد گره‌های فعال شــده 
است با یک عدد باز می‌‌گردد. هر کروموزومی که بیشترین 
گره را فعال کرده باشــد شــانس بالاتری برای انتخاب به 
عنــوان والــد خواهد داشــت. همچنیــن از نخبه‌‌گرایی نیز 

استفاده شده تا دقت الگوریتم بالاتر برود. 
در الگوریتم پیشــنهادی H-GA از عملگر‌های تقاطع و 
جهش الگوریتم ژنتیک اســتاندارد اســتفاده شده است و 
پیشــنهاد این روش برای بهبود در زمان اجرا با استفاده 
از تابع درهم‌ســاز و حذف گره‌های کم اهمیت اســت. به 
این صــورت که در هر بار اجــرای الگوریتم IC برای یک 
کروموزوم مقدار نهایی محاســبه شده به همراه آرایه‌‌ای 
شــامل همان کروموزوم در یک جدول ذخیره می‌‌شــود 
و در مراحــل بعدی اگــر کروموزوم تکراری وارد شــد 
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بــه جای اجــرای کامل تابــع IC فقط مقــدار آن از جدول 
بازگردانده می‌‌شــود. برای این کار از جدول در هم‌‌ســاز 
با اندازه  سطر شامل جفت‌های کلید-مقدار برای 
ذخیره‌ســازی میانگین ارزیابی هر کروموزوم اســتفاده 
می‌شود. هر کلید توســط تابع درهم‌‌ساز به یک کد تبدیل 
می‌‌شود و در جایگاه همان کد در جدول قرار می‌‌گیرد در 
این حالت موقع جســتجو نیاز نیســت کل جدول جستجو 
شــود و تنها کافی اســت کلید را تبدیل به آدرس کرده و 
همان یک خانه بررســی شــود و اگر مقداری در آن بود 

برگردانده شود. 

2-3- بیشینه کردن انتشار و کمینه کردن هزینه 
)مسئله بهینه‌سازی چند هدفه(

به منظور مدل‌سازی مسئله به صورت دو هدفه، علاوه 
بر هدف رابطه )۱(،‌ هدف کمینه کردن هزینه نیز به صورت 
رابطه شــماره )۲( در نظر گرفته شــده اســت. به منظور 
کمینه‌‌کردن هزینه لازم است تا اطلاعاتی در مورد گره‌‌های 
گراف وجود داشته باشد که تعیین کند برای اضافه کردن 
یک گره به مجموعه بذر چه هزینه‌‌ای باید پرداخته شود. به 
عنوان مثال، هزینه استخدام یک انسان برای بازاریابی یک 
محصول یا ایده جدید همیشــه به میــزان تأثیر او بر افراد 
بســتگی دارد، که می‌‌تواند به عنوان درجه گره متناظر در 
نظر گرفته شــود. یا حقوق کارکنان بــا توجه به رتبه آنها 
پرداخت می‌‌شــود. اگر افراد در یک رتبه باشند، اجرت آنها 
تقریباً یکسان خواهد بود. در غیر این صورت، دستمزد آنها 
 می‌‌توانــد کاملا متفاوت باشــد ]4[. در این تحقیق از رابطه 
)۲( مشابه مرجع ]4[ از درجه هر گره به این منظور استفاده 
شــده است، با این فرض که گره‌‌های با درجه بالاتر هزینه 

بیشتری به منظور نشر اطلاعات دریافت خواهند کرد.
در رابطه بالا،  هزینه کلی فعال‌‌ســازی تمام گره 
ام به  از مجموعه بذر می‌‌باشــد و  هزینــه انتخاب گره 
‌ تعداد گره‌‌های بذر  عنوان گره بذر اســت. در ایــن رابطه 
است و  درجه گره  ام است. پارامترهای ثابت  

دلخواه هستند و توســط کاربر تعیین می‌‌شود که  برای 
تقسیم هزینه استفاده می‌‌شود )برای جلوگیری از تولید عدد 
بــزرگ(،  و  به ترتیب بــرای اندازه‌گیری تفاوت هزینه 
برای گره‌‌های مشــابه و متفاوت استفاده می‌‌شوند. در این 
تحقیق مقادیر پارامترها برابر با  

انتخاب شده‌‌اند ]26, 27[. 
در نهایت مســئلة بهینه‌‌سازی با دو هدف بیشینه‌‌کردن 
انتشــار و کمینه‌‌کردن هزینه به صورت رابطه شماره )۳( 

بیان می‌‌شود. 
 

                                             

در رابطــه بــالا، تابع هدف  بــا علامت منفی در 
رابطه اســتفاده شده است، تا با رابطه کمینه‌‌کردن سازگار 
شــود. دو مزیت در نظر گرفتن مسئله به صورت دو هدفه 
دراین بخش نســبت به تک هدفه ارائه‌‌ شده بخش قبلی در 
این اســت که راه‌حل‌های ارائه ‌‌شده در مسئلة بهینه‌سازی 
چنــد هدفه می‌تواند طیف وســیعی از انتخاب‌هــا را برای 
تصمیم‌گیرندگان بر اساس موقعیت‌هایشان فراهم کند. دوم 
این است که مســئلة دوهدفه هم انتشار و هم هزینه را در 
نظر می‌‌گیرد، که می‌‌تواند به وضوح ویژگی‌‌های شبکه‌‌های 

دنیای واقعی را نسبت به تک هدفه نشان دهد.
الگوریتــم  از   H-NSGA-II پیشــنهادی  الگوریتــم   در 
NSGA-II به عنوان پایه اســتفاده شده است و برای بهبود 

در زمــان اجرا مانند H-GA از تابع درهم‌ســاز اســتفاده 
می‌‌شــود، به ایــن ترتیب که این بار در هــر دو تابع هدف 
مقادیر محاســبه شده به صورت کلید-مقدار در دو جدول 
متفاوت ذخیره می‌‌شوند و درصورت تکرار یک کروموزوم 
در مراحــل بعدی، مقــدار آن از هر دو جــدول فراخوانی 
می‌‌شــود. از آنجایی که ماهیت مسئله به گونه‌ای است که 
تبدیل یک کروموزوم به کد یکتا در همه توابع هدف یکسان 
اســت، این عمل فقط یک بار به ازای هر کروموزوم جدید 
انجام می‌‌شــود و برای تمام توابع هدف استفاده می‌‌شود. 
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از آنجا که جدول‌‌ها بر اســاس آدرس‌دهی ساخته شده‌اند 
جســتجوی یک کلید از مرتبه زمانی  است و سربار 

زمانی اضافه ایجاد نمی‌‌کند.

4- آزمایش‌ها
در ایــن بخش ســه آزمایش بــرای بررســی کارایی 
الگوریتم NSGA و مقایسه آن با الگوریتم ژنتیک در مسئلة 
تک هدفه بررسی شده است. آزمایش اول نتایج اجرا برای 
بیشینه‌ســازی انتشار در مســئلة تک هدفه است. آزمایش 
دوم برای تحلیل جواب‌‌های پارتو به دست آمده و مقایسه 
آن با نتایج آزمایش اول می‌‌باشد. در نهایت آزمایش سوم 
برای تاثیر جدول درهم‌‌سازی در زمان اجرا در ادامه آمده‌‌ 
است. پارامترهای استفاده شده در همه آزمایش‌‌ها به شرح 

زیر است:
تابع IC: مقدار  و  است.

الگوریتم ژنتیک: طبق جدول)1(
الگوریتم NSGA-II: پارامتر اضافه ندارد و پارامترهای 

الگوریتم ژنتیک آن طبق جدول)1( است.
گراف اســتفاده شده شــامل 1133 گره و 10902 یال 

است.
نتایج دو روش چندهدفة دیگر]28, 29[ نیز برای مقایسه 
با کار فعلی در شــرایط مشــابه جهت مقایســه بهتر آمده 
اســت. نویسندگان در ]28[ با اســتفاده از هوشمندسازی 
توابع تولید جمعیت اولیه و جهش نشان دادند که می‌توانند 
در مســئلة چندهدفه موفق عمل کننــد، در ادامه این روش 
 بــا نــام hyper-aware آمده اســت. همچنیــن در ]29[ از

IM-balanced  اســتفاده کرده و مســئلة چندهدفه را حل 

می‌کند و در نهایت از بین جبهة پارتو یک جواب را به عنوان 
بهتریــن برمی‌گرداند که در آزمایش‌‌های این قســمت فقط 
جبهه‌ پارتو به‌دســت آمده با این روش را مقایسه خواهیم 

کرد.

آزمایش اول: بیشینه‌سازی انتشار تک هدفه

در این آزمایش روش پیشنهادی با 4 روش دیگر از جهت 
 ]17[HIGHDEG حداکثر میزان انتشار مقایسه شده است که

تنها گره‌های با بیشترین درجه را انتخاب می‌کند.
انتظار می‌‌رود با افزایش k میزان انتشــار نیز بیشــینه 
شود یعنی نمودار اکیدا صعودی باشد. با این که در شکل 5 
به طورکلی این افزایش قابل مشاهده است در برخی موارد 
استثنا هم وجود دارد. روش ‌H-GA به علت تک‌هدفه بودن و 
در نظر گرفتن بیشینه کردن انتشار به تنهایی بهترین میزان 
 H-NSGA-II انتشار را نسبت به بقیه روش‌‌ها دارد. الگوریتم
در چندین k به خصوص برای  عملکردی مشــابه 
ها اختلاف  hyper-aware و IM-balanced دارد و در بقیه 

اندکی را دارا است. در هر حال با توجه به روش ارائه شده 
در این مقاله، می‌‌توان جدول درهم‌‌سازی را به الگوریتم‌‌های 
حل مســائل بهینه‌سازی )هم تک هدفه و هم چند هدفه(، به 

منظور بهبود سرعت اجرا اضافه نمود. 

آزمایش دوم: جواب‌های جبهه پارتو در مسئله دو هدفه

این آزمایش جواب‌های به دست آمده که حاصل اجرای 
 hyper-aware و IM-balanced روش پیشنهادی و دو روش
برای  اســت را نشــان می‌‌دهــد. نتایج از 
شــکل‌های )۶ تا ۱۰( نشــان‌دهنده کارایی الگوریتم است و 
همچنین تناقض میان افزایش انتشار و کاهش هزینه نشان 
داده شده است. از نظر مفهومی در دنیای واقعی نیز نتایج 
صحیح اســت، زیرا در همه موارد انتشار بیشتر با هزینة 

جدول 1. پارامترهای الگوریتم ژنتیک
مقدارپارامتر

100جمعیت اولیه

تعداد نسل‌‌ها

0.2احتمال جهش

تک نقطه‌‌اینوع تقاطع

Elitism 0.02نسبت
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بیشــتری همراه اســت. لازم به ذکر است که مقادیر نشان 
داده‌‌ شده در مسئلة دوهدفه، بهترین جواب‌‌های جبهه پارتو 

در ۵۰ بار اجرای الگوریتم‌‌ها می‌‌باشند.

k=1 ،شکل ۶. انتشار در مقابل هزینه

k=2 ،شکل ۷. انتشار در مقابل هزینه

k=3 ،شکل ۸. انتشار در مقابل هزینه

k=4 ،شکل ۹. انتشار در مقابل هزینه

با توجــه به این کــه در آزمایش 1، مســئلة تک هدفه 
اســت و تمرکز الگوریتم ژنتیک روی بیشینه‌‌کردن انتشار 
به تنهایی است، میزان انتشــار در مسئلة تک هدفه بیشتر 

بیشینه‌‌سازی انتشار و کمینه‌‌سازی ... / محسن قنبری قمصری و همکاران 
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از میزان انتشــار در مســئلة دو هدفه، با توحه به تناقض 
دو هدف، اســت. بدین‌منظور مقایسه‌‌ای بین میزان انتشار 
الگوریتم ‌H-GA و H-NSGA-II برای مقادیر مختلف  انجام 

شده که در جدول 1 قابل مشاهده است.

جدول 1. مقایسه میزان انتشار در شرایط یکسان برای مسئله تک 
)H-NSGA-II ( و دو هدفه )با استفاده ازH-GA هدفه )با استفاده از

k)انتشار)دو هدفه(انتشار)تک هدفه
1۱۳۵126
2۲۱۱219
3۲۶۰207
4۲۷۷.۶246
5۲۸۶.۶262
6۳۰۱274
7۳۲۶273
8۳۲۵.۴290
9۳۳۷310

آزمایش سوم: کمینه‌‌سازی زمان اجرا

در این آزمایش تاثیر اســتفاده از جدول درهم‌‌ســازی 
 H-NSGA-II و H-GA در زمــان اجرای هــر دو الگوریتــم
در مقایســه با روش‌‌های دیگر بررســی شده است. نتایج 
 زمان اجرای روش پیشــنهادی برای  در 
شکل 11 آمده اســت. با افزایش  سربار زمانی جستجو 
در جدول درهم‌‌ســازی بیشتر می‌‌شــود و هم‌زمان تعداد 
رخدادهــای یــک کرومــوزوم کاهــش می‌‌یابد بــه همین 
دلیل در مســئلة دو هدفه نســبت به مسئلة تک‌هدفه بهبود 
کمتری مشــاهده می‌‌شــود. دلیل اصلی‌‌تر آن این است که 

در دسته الگوریتم‌‌های NSGA تنوع را در نسل‌های مختلف 
حفظ می‌‌کننــد و همین موضوع باعث می‌‌شــود تکرار در 
کروموزوم‌هــا به شــدت کاهش یابد. امــا همچنان کاهش 
های مختلف مشهود است. همان‌‌گونه که  زمان اجرا برای 
دیده می‌‌شود، زمان اجرا با اضافه‌‌کردن جدول درهم‌‌سازی 
IM- در مقایســه با روش‌‌هایی مانند H-NSGA-II در روش

های بزرگتر  ‌balance و hype-aware به‌خصوص برای 

از ۸ بهبود یافته است.

شکل 11. مقایسه زمان اجرای الگوریتم‌‌ها

جدول 2. مقایسه زمان اجرای الگوریتم‌‌ها
kH-NSGA-IIhyper-awareIM-balanced

1384549

2675152

3746559

4868069

51109387

6122120105

7145148128

8162171151

9158210178

10163260210

در جــدول 2، میــزان زمــان اجــرای الگوریتم‌‌های 
H-NSGA-II، hyper-aware و IM-balanced بــه ازای 

k=5 ،شکل ۱۰. انتشار در مقابل هزینه
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بذرهای متفاوت مورد بررســی قرار گرفته شده است. 
همان‌‌گونــه کــه دیده می‌‌شــود زمان اجــرای میان دو 
hyper- در مقایســه بــا الگوریتم H-NSGA-II الگوریتم

aware تــا  بســیار به هم نزدیک اســت و برای 

، زمان اجرای الگوریتم پیشــنهادی به‌خصوص 
‌ با اختلاف زیــاد از بقیه الگوریتم‌‌ها بهتر  برای 
 hyper-aware و IM-balanced است، زیرا الگوریتم‌‌های
پیچیدگی نمایی برحسب  دارند که برای مقادیر بزرگ 

k مشکل‌ساز است.
نمودار آبی‌رنگ زمان اجرای الگوریتم ژنتیک بهبودیافته 
با جدول درهم‌‌سازی است که در مسئله تک هدفه استفاده 
شده اســت و برای مقایســه با الگوریتم پیشنهادی رسم 
شــده است. همانطور که مشخص است با این که الگوریتم 
H-NSGA-II در هر ارزیابی باید 2 هدف را محاسبه کند، باز 

هم میزان زیادی زمان اضافه برای اجرا نیاز ندارد و دلیل 
آن هم این اســت که ســاختار الگوریتم H-NSGA-II به آن 
اجازه می‌‌دهد نرخ همگرایی بالاتری برای رسیدن به جواب 

بهینه داشته باشد.
بــه منظور مقایســه بهتر میزان بهبــود زمان اجرا، 
NS� و ‌H-NSGA-II  مقادیر زمانی اجرای الگوریتم‌‌هـ�ای 

GA-II در جدول 3 به ازای تعداد بذرهای متفاوت نشان 

داده شده است. همچنین مدت زمان اجرای الگوریتم‌‌های 
‌H-GA و ‌GA بــه توجه به تعداد بــذر متفاوت در جدول 

4 مقایسه شــده است. نتایج نشان می‌‌دهند که الگوریتم 
H-NSGA-II به حداکثر بهبود به ازای k=۱  از نظر زمان 

اجرا می‌‌رســد و به طور میانگین مــدت زمان اجرای به 
ازای تعــداد بذرهــای از یک تــا ده، ۱۳ درصد افزایش 
می‌‌دهد. همچنین الگوریتم ‌H-GA در مقایسه با GA زمان 
اجــرا را به طور میانگین تــا ۳۰ درصد افزایش می‌دهد،‌ 
درحالی که بهترین بهبود زمــان اجرا را برای k=۱۰ به 
دست می‌‌آورد. با توجه به نتایج به دست آمده، بررسی 
تاثیر اضافه‌‌کردن جدول درهم‌‌ســازی به الگوریتم‌‌های 

حل مسائل بهینه‌‌سازی توصیه می‌‌شود.

جدول 3: میزان بهبود در زمان اجرا به‌وسیله جدول درهم‌‌سازی در 
NSGA-II

kNSGA-IIH-NSGA-II)بهبود)درصد

1603836.7

2896724.7

3847411.9

41058618.1

51141103.5

613912212.2

71501453.3

81731626.4

91671585.4

101791638.9

میانگین: 13.1

جدول 4: میزان بهبود در زمان اجرا به‌وسیله جدول درهم‌‌سازی در 
الگوریتم ژنتیک

k)ثانیه(GA)ثانیه(H-GA)بهبود)درصد

1453717.8

2816519.8

31057132.4

41288632.8

514510031.0

616911134.3

719013230.5

821114929.4

924515536.7

1027216041.2

میانگین: 30.6

5- نتیجه‌‌گیری
با توجه به این که اکثر شــبکه‌های دنیای واقعی اندازه 
بزرگی دارند تحلیل آن‌ها زمان‌بر است. این امر در مسائل 
چندهدفــه به علــت زمان اجــرای بالاتر آن‌‌هــا پررنگ‌تر 
می‌‌شود. در این مقاله در ابتدا مسئله بیشینه‌‌سازی انتشار 
به صورت تک هدفه و سپس با در نظر گرفتن کمینه‌‌کردن 
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هزینه انتخاب بذرها به صورت دو هدفه ارائه شــده است. 
درادامه به منظــور بهبود زمان اجــرای یافتن جواب‌‌های 
نزدیک به بهینه از الگوریتم H-GA و H-NSGA-II به ترتیب 
در مدل تک هدفه و دو هدفه اســتفاده شــده است. در این 
الگوریتم‌‌ها به علت اســتفاده از جدول درهم‌‌سازی سرعت 
اجــرا برای مدل تک هدفه بــرای بذرهای یک تا ده به طور 
میانیگن ۳۰ درصــد و برای مدل دو هدفه به طور میانگین 
حدود ۱۳ درصد )بدون از دســت دادن دقت( افزایش داده 
شــد. همچنین مشاهده شــد که روش پیشنهادی نسبت به 
الگوریتم‌هــای چندهدفه اخیر، از نظــر زمانی برای مقادیر 
بزرگ k عملکرد بهتری دارد. برای کارهای آتی بررســی 
اســتفاده از توابع درهم ساز در الگوریتم‌‌های تکاملی دیگر 
و همچنین بررسی اهداف دیگر در کنار هدف بیشینه‌‌سازی 

انتشار پیشنهاد می‌‌شود.
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