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 المستخلص:

أنماط جديدة من  الراهن، ظهرتده التكنولوجيا في الوقت الذي تشه مع التقدم العلمي الهائل  

 ن التطبيقات الحاليةالأنظمة سميت بالأنظمة الذكية التي سرعان ما طوُّرت واستخدمت في العديد م

في  استخدمت هذه الخوارزمية حيث (Genetic Algorithms) جينيةومن هنا جاءت الخوارزميات ال

 RNAوسوميالرايبحامض النووي لدراسة توزيع بولتزمان الذي يخضع له تركيب ال هذا البحث

لتقدير اقتراح خوارزمية جينية تدمج بين طريقة مقدر الترجيح الاعظم مع طريقة قيد الجيل  وتضمن

 .RNAلـ امعلمة معلمة توزيع بولتزمان المتمثل ب

من  RNAلتقدير معلمة سلسلة ال  أفضلان الخوارزمية الجينية المدمجة قد اظهرت النتائج و  

 .الطرق السابقة

 في كتابة خوارزميات البحث وايجاد النتائج. Matlabولقد تم استخدام البرنامج   

 الجيل. ظم، قيدالاعالترجيح  بولتزمان،توزيع  الجينية،الخوارزمية  الكلمات المفتاحية:
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(ML-CG) Method by Using the Genetic Algorithm to Estimate the 

Parameter of Boltzmann's Distribution Represented by RNA 
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Abstract: 

  With the enormous scientific progress that technology is witnessing at the moment, 

new types of systems have emerged called smart systems. That have been developed and 

used in many current applications Genetic algorithms. Were used in this research to study 

the distribution of Boltzmann, which is subject to the composition of ribosomal RNA, and 

included the suggestion of a genetic algorithm that combines the method of the maximum 

likelihood with the method of generation constraint to estimate the Boltzmann distribution 

parameter represented by the RNA parameter. 
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  The results showed that the embedded genetic algorithm is better for estimating the 

RNA string parameter than previous methods. 

Matlab has been used in writing research algorithms and finding results. 

Keywords: genetic algorithm, Boltzmann distribution, Maximum Likelihood, generation 

constraint. 

 :المقدمة. 1

 لإيجادي طريقة من طرائق البحث العلمي ه (Genetic Algorithms) الخوارزمية الجينية  

تصنف كإحدى طرائق الخوارزميات التطورية ظلة الذكاء الاصطناعي وم وتندرج تحتالحل الامثل 

ة عمل بالجينية نظرا لاعتمادها الشديد على محاكا وقد وصفت الطبيعة،تي تعتمد على تقليد عمل ال

  .من مفهوم المعالجة المتوازية للتوصل للحل الامثل الحية واستفادتهاالجينات الوراثية في الكائنات 

تعتبر الخوارزمية الجينية أحد أهم أدوات الذكاء الاصطناعي إذ ان برنامج الخوارزمية الجينية يتصف 

به البرنامج الذكي عن  يتميز ا ماوهذ( والاستنتاج والتعلموهي )التفكير  ألابخصائص البرنامج الذكي 

 .البرامج التقليدية الاخرى

مجموعة بين الخوارزميات الجينية من التقنيات الهامة في البحث عن الخيار الأمثل من  تعتبر  

حلول متوفرة لتصميم معين، إذ تقوم هذه المعالجة الوراثية بتمرير المزايا المثلى من خلال عمليات 

وتدعيم هذه الصفات، وتكون لهذه الصفات القدرة الأكبر على دخول عملية التوالد، التوالد المتعاقبة، 

 .وإنتاج جيل أمثل، وبتكرار الدورة الوراثية تتحسن نوعية الذرية تدريجيا  

وعلوم   (bioinformatics)الخوارزميات الجينية في التطبيقات المعلوماتية الإحيائية توجد  

والرياضيات  (manufacturing) والكيمياء والصناعات التحويلية الحاسوب والهندسة والاقتصاد

الخوارزمية في اوائل  هذه حيث ظهرت (44: 2052 )عبد الغني،.والفيزياء وغيرها من الميادين

بتقديمها على انها خوارزمية بحث  5920في عام  John Hollandالسبعينات عندما قام العالم 

آلية عمل الخوارزمية  نتقاء الطبيعي و الوراثة الطبيعية ووضح اناحتمالية تقوم على اساس آلية الا

 (Population)الكورموسومات وهي او الحلول البياناتمن  باختيار مجموعةتبدأ الجينية 

(Tsoukalas, L,. & Uhrig, R., 1997: 4) ثم بعد ، الثنائية بالأرقامغالبا ما يتم تمثيل البيانات و

هي دالة تقييم النتائج الوسطية و كروموسوم و لكل (fitness function) مثلةالأقوم بحساب دالة ذلك ت

 النهائية.

 :كلاتيالمراحل الاساسية للخوارزمية فتكون  اما  

مناسبة عشوائية عشوائي من الكروموسومات، أي بمعنى إيجاد حلول  مجتمع: توليد Startالبداية . أ

 للمسألة.

دالة مناسبة للحل في الخوارزمية وهي ( Objective Functionدف ): هي دالة الهFitnessاللياقة . ب

 . حسب التطبيق المستخدم الجينية

: توليد جيل جديد بتكرار الخطوات الآتية إلى أن يكتمل الجيل، New Population جديدمجتمع  .ج

 وتتضمن:
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( من Parents Chromosomes) مجموعة من الكروموسومات: يتم اختيار Selectionالاختيار  -

 للاختيار(. أكبرالمجتمع الابتدائي استنادا إلى دالة اللياقة )أفضل القيم التي لها فرص 

( Offspring)لتعابر للحصول على الذرية إجراء إحدى عمليات ا :Crossoverي التداخل الابدال -

 ويكون بين كروموسومين.

بموقع معين في  ةالجديد فرة للكروموسوماتوجود الطفرة يتم عمل الط: مع احتمالية Mutationالطفرة  -

 الكروموسوم، وتجري بين الجينات في الكروموسوم الواحد.

في الجيل الجديد للحلول  ةالمتكون ةالجديد (: عملية وضع الكروموسوماتReplacement)الاستبدال  -

 محل المجتمع الابتدائي.

الجينية تتوقف وتعيد الحل الجيد من آخر جيل  : عند تحقق شرط التوقف، فإن الخوارزميةTest الاختبار -

 متكون.

 .2يتم الرجوع إلى الخطوة  Loop:الدورة  -

(، وبعد نهاية التنفيذ يقوم الباحث بتقديم Generation)كل تكرار لهذه العملية يسمى بالجيل  إن  

بتقييم  وتقوم Zhang, 2003: 145)( و)2001:554 ،إليها. )ثابتن الحقائق التي تم التوصل تقرير ع

قرار لتكرار العمليات الاساسية اعلاه او قبول النتائج  الأمثلية واتخاذبالاعتماد على دالة  الجيل الجديد

 .الحل وبحسب متطلبات والاكتفاء بهاالمرحلية 

يكون فضاء البحث كبير او معقد أو عندما تكون الخورازميات الجينية مفيدة وفعالة عندما   

نجاح كبير  هذه الخوارزمية ولهذا اثبتتستخدام طرائق البحث التقليدية لحل المسألة من الصعب ايكون 

 .وانتشر استخدامهافي كثير من المجالات 

هو الحامض النووي والتراكيب الحيوية لجسم الانسان  أحدرت الحاجة لدراسة هومن هنا ظ

 بولتزمان.الذي يخضع لتوزيع  RNAالرايبوسومي 

هي سلسلة لقواعد النيوكليوتيد، وهناك أربعة أنواع من القواعد وهي:  RNAإن جزيئة الـ   

 (.Uواليوراسيل )(، G(، كوانين )C(، سايتوسين )Aأدنين )

( المكملة التي Watson-Crickكريك )-تدعى بقواعد واتسن C≡Gو  A=Uإن الأزواج   

ه القواعد الاتصال تدعى تكون ذات شكل مستقر وترتبط بواسطة أواصر هيدروجينية وعندما تشكل هذ

 :يدعى بـ )زوج التذبذب G=Uهناك زوج آخر وهو ه الأزواج بـ )الأزواج الأساسية(، عندئذٍ هذ

Wobble Pairآخر. شكل زوجاَ أساسيا  قويا  ( وهو ي (Ding, 2006: 213) 

 :Boltzmann's Distribution بولتزمان توزيع. 2

ا توالذي توزيع بولتزمان )و ان  هو Gibbs) (Landau and Lifshitz, 1980: 57)زيع يسمى أيض 

حالات ال دتوزيع الترددات للجسيمات في نظام ما على عد وهو الاحتمال،أو قياس  الاحتمال،توزيع 

 Tyagiقدم العالمان  5949ففي عام وهناك العديد من البحوث والدراسات عن هذا التوزيع محتملة. ال

نظرية بيز وتقدير الحد  امرة كنموذج لعمر الايون وناقش وللأتوزيع بولتزمان  Bhattacharyaو 

قام العالمان  1998وفي عام ، (Tyagi,R.K.,1989:73-79) لمعلماتهالادنى للتباين غير المتحيز 

Chaturvedi  وRani كلاسيكي لمعلمات توزيع بولتزمان بعد تعميمها وذلك عن طريق ادخال  بتقدير
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 2001، اما في عام ( Chaturvedi,A. and Rani, U., 1998: 113-120) للتوزيع معلمة او اكثر

بدراسة توزيع بولتزمان وتقدير معلماته باستخدام نظرية  Rouxو   Bekkerقام العالمان 

(Empirical Baye’s estimation) (Bekker,A.J.J.J and Roux, J.J., 2005: 2169-2178) ،

و  Kazmiمكلفة او حتى مستحيلة لهذا طور كل من العالم ان تقدير العينات الكبيرة يمكن ان تكون 

 اوتمكنواوزان للبيانات  بإضافةطريقة الترجيح الاعظم لتوزيع بولتزمان وذلك  2052اخرون في عام 

 .(Kazmi,S.,Aslam,M. and Ali, S., 2012: 197-218) من تقدير المعلمات لهذه العينات

 :(1.1) معادلةفي ال بولتزمان توزيععن  يعبر  

                                  
)ثابت التوزيع( وهو  هي طاقة الحالة )والتي تختلف من حالة إلى أخرى( و حيث ان   

 :( يوضح التوزيع5-5) والشكل ،نتاج درجة الحرارة الثابتة والثرموديناميكية لبولتزمان

 
 د على التغير في الطاقة ودرجة الحرارةتعتمالتي توزيع بولتزمان واحتمالية  ( يوضح5-5) الشكل

 .(Mcquarrie, 2000: 22)ر: المصد

توزيااع بولتزمااان هااو توزيااع احتمااالي يعطااي  فااإنفااي الميكانيكااة الإحصااائية والرياضاايات امااا   

الاذي ياتم تطبياق احتمالية أن يكون النظام في حالة معينة كدالة لطاقة تلك الحالاة ودرجاة حارارة النظاام 

 ه.توزيع عليال

 (Mcquarrie, 2000) :(1.2)بالمعادلة  موضحوكما   

                             

درجة حرارة النظام و  T، بولتزمانثابت  i  ،kطاقة الحالة  ،  iهو احتمالية الحالة  piحيث   

M فين ؤلهو عدد كافة الحالات التي يمكن الوصول إليها من خلال النظام ، ويشار اليهاا عناد بعاض الما

 :(1.3)وكما في المعادلة  Zاو الرمز   Qبالرمز 
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 (:1.4في المعادلة ) يمكن أيضا أن تكتب صيغة توزيع بولتزمان كما لذلك، 

                                                                             
 :(1.5) الحرارييزيد من النظام الديناميكي و التوزيع الذي وهذا ه 

                                                 

يخضع الى قيمة طاقة متوسطة خاصة )والتي يمكن إثباتها باستخدام مضاعفات  القيد    نا  

 لاجرانج(.

ل إليها من خلال علمنا طاقات المستويات التي يمكن الوصو إذاوالدالة الجزئية يمكن ان تحسب   

 .نظام المدروسال

ا باحتمالية أكبر للانشغال من    ويبين التوزيع أن الحالات ذات الطاقة المنخفضة ستحظى دائم 

يمكن أن تعطينا أيضا العلاقة الكمية بين احتمالات الحالتين التي ذات الطاقة الأعلى والتي  الحالات

 :(1.6كما المعادلة ) jو  iنسبة الاحتمالات للحالتين  إعطاءتشغلها. يتم 

                                                                  
،  jو  i لاتاطاقة للحال هيεjو  εi، و  jاحتمالية الحالة : i  ،pjهو احتمالية الحالة  ipحيث   

 الجزيئات،ذرات أو مثل ال الجسيمات،وكثيرا ما يستخدم توزيع بولتزمان لوصف توزيع  على التوالي.

فإن  الجسيمات،على حالات الطاقة التي يمكن الوصول إليها. إذا كان لدينا نظام يتكون من العديد من 

ا عشوائي ا من هذا النظام وتحقق ةهي احتمالية عملي iاحتمالية وجود جسيم في الحالة  ، إذا اخترنا جسيم 

 iذا الاحتمال يساوي عدد الجسيمات في الحالة ه .iفسنجد أنه في الحالة  فيه،من الحالة الموجودة 

ا على إجمالي عدد الجسيمات في   .iالجزيئات التي تشغل الحالة  من أي جزء النظام،مقسوم 

                                                                                  

الإجمالي للجسيمات في النظام. قد هو العدد  Nو  iهو عدد الجسيمات في الحالة حيث   

الجسيمات الموجودة في  من يساوي جزء رأينا،كما  الذي،نستخدم توزيع بولتزمان لإيجاد هذا الاحتمال 

 (1.8) كدالة لطاقة تلك الحالة هي iالجسيمات في الحالة  من . لذا فإن المعادلة التي تعطي جزءiالحالة 

(Atkins, 2010: 33) 
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التحليل الطيفي نلاحظ خط ا  حيث انه فيهذه المعادلة لها أهمية كبيرة في التحليل الطيفي،   

 (Atkins, 2010: 128)طيفي ا من الذرات أو الجزيئات التي تهتم بالانتقال من حالة إلى أخرى. 

(Atkins and De Paula, 2009: 55)  لكي يكون هذا ممكنا ، يجب أن يكون هناك بعض

للخضوع لعملية الانتقال. قد نجد أن هذا الشرط يتحقق من خلال إيجاد  قابلة الجسيمات في الحالة الأولى

في درجة الحرارة لا يتم ملاحظة التحول  هجزء من الجسيمات في الحالة الأولى. من المرجح جدا أن

ا أكبر ،عامبشكل و حسابها،التي تم  من  فإن الجزء الأكبر من الجزيئات في الحالة الأولى يعني عدد 

هذا يعطي خط طيفي و (Skoog, Holler and Crouch, 2006: 89) التحولات إلى الحالة الثانية

ا عن انتقال  الطيفي،هناك عوامل أخرى تؤثر على شدة الخط  ذلك،أقوى. ومع  مثل ما إذا كان ذلك ناتج 

 منوع.مسموح به أو م

)عامل بولتزمان( وتمثل فقط بالاعتماد ـ حالتين بلنسبة توزيع بولتزمان المحسوبة ل وتعرف  

 :(1.9)وتمثل بالمعادلة  على التغير في الطاقة للحالات

                                                          
 الجينية:مية تعظيم دالة الترجيح لتوزيع بولتزمان باستخدام الخوارز. 3

Maximizing the Likelihood Function of Boltzmann Distribution by Using Genetic 

Algorithm 

 تعرف دالة كثافة الاحتمال لتوزيع بولتزمان بالشكل الآتي:  

      );( xP  

0);(1

0);(
);(

exp











xGif

xGif
kT

xG

       )1.10) 

 إذ أن:  

 G:التغير في الطاقة، وتعرف بالصيغة الآتية : 

             (1.11) 

 

k.ثابت بولتزمان : 

T.درجة الحرارة المطلقة : 

لتوزيع بولتزمان الشرطي باستخدام طريقة الترجيح الأعظم،  θسوف يتم إيجاد تقدير المعلمة  

، (y( بـ )RNAالـ ) (، ونعرف الاحتمالية لتركيب سلسلةxبـ ) (RNAوهنا سنعرف سلسلة الـ )

( ثم Boltzmann Distributionاللوغاريتمي الشرطي لتوزيع بولتزمان )-ونستخدم النموذج الخطي

 الخوارزمية الجينية.  باستخدامنقوم بتعظيم دالة الترجيح لتوزيع بولتزمان 

( Conditional Boltzmann Distribution) لتوزيع بولتزمان الشرطي الاحتمالإن دالة كثافة 

 ((Andronescu, 2006كالآتي:تعرف 
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 تمثل بـ: θ(x,δ) وأن الدالة الجزئية (1.11معرفة في المعادلة ) ∆ Gحيث ان   
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 نحصل على المعادلة الاتية: (1.12في المعادلة ) δعن  وبالتعويض  

    (2.1.12) 

 

 

 
 

 لتوزيع بولتزمان الشرطي نتبع الخطوات الآتية: لإيجاد مقدر الترجيح الأعظمو

 كالآتي: L(θ)نجد دالة الإمكان  .أولا  
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 كالآتي:لتصبح المعادلة  L(θ)لدالة نأخذ اللوغاريتم  .ثانيا  
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 نحصل على ما يلي: الاخيرةوبتبسيط المعادلة   

 

(4.1.13) 

  

 

 تقليل قيد الجيل لتوزيع بولتزمان باستخدام الخوارزمية الجينية:. 4

Minimizing Constraint Generation (CG) of Boltzmann Distribution Using Genetic 

Algorithim  

هاي طريقاة قياد الجيال والتاي اقترحات مان  θالترجيح في تقدير المعلمة  الطريقة البديلة لطريقة  

لتوزياع بولتزماان  θ( والطريقاة تاتلخص بتقادير قيماة 2002في عاام ) وآخرون (Andronescu) قبل

                                                                        (Andronescu, 2006: )بحل نظام القيود الموضح في المعادلة الآتية
  

ΔG(x,yx,θ) ≤ ΔG(x,y,θ)                                                                               (1.14) 

y }  x{ y\xY 

 إذ أن:  

xy تمثل مجموعة كل التراكيب الثانوية للمتسلسلة :x. 

غيار المثلاى والتاي يرماز لهاا باـ  yجمياع تراكيبهاا الثانوياة  xة هذه القيود تضمن أن لكال سلسال  

(xy ( لها أعلى طاقة حرة دنيا. )من خلال ذلك نفار  اناه لا يوجاد تركياب آخار لاه نفاة الطاقاة الحارة

 كالتركيب المعرف لدينا. (Minimum Free Energy: MFE)الدنيا 

( θبياق، أي اناه لا يوجاد حال للمعلماة )قد يحدث أن هذا النظام من القياود يكاون غيار قابال للتط  

التطبيقات غيار الممكناة،  الموجودة في توزيع بولتزمان والتي تعرف كل القيود بشكل آني. وللتعامل مع

إلااى القيااود، والتااي سااوف يااتم تقلياال قيمتهااا، وهااذا يااؤدي إلااى  y,xδ≥  0سنضاايف المتغياارات البطيئااة 

 تها( كما موضح في المعادلة الآتية:( القيود )أي تحسين قيمRelaxationاسترخاء )

)51.1(                                 y  ,x ,θ) ≤ ΔG(x,y,θ) +  δx G(x,yΔ        

مكن تحويل المتراجحة ي(، و1.11معرفة سابقا  في المعادلة ) GΔوعلى اعتبار أن دالة الطاقة   

 ( إلى معادلة معرفة كالآتي:1.15)

)61.1(                               y     ,x )  = δΔG(x,y,θ -,θ) x (x,y GΔ 

 :( التالية1.17وبالتالي يجب أن تتحقق دالة قيد الجيل والممثلة بالمعادلة )  

(1.17)                                                           2            ║δ║ minimize                  

 مع تحقق القيد:  

(1.18)                                                                    0  ≤δ 

 مع طريقة قيد الجيل باستخدام الخوارزمية الجينية: دمج طريقة مقدر الترجيح الأعظم. 5

Combining Maximum Likelihood Estimate with Constraint Generation (ML-CG) Method 

by Using the Genetic Algorithm 
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( واعتبرنا CG( مع طريقة قيد الجيل ).M.L.Eتم هنا دمج كل من طريقة الترجيح الأعظم )  

    دالة الهدف لعملية الترجيح كالآتي:

               0  >δ  if                              )θ  max logL( 

Target Function = 

1.19))          

  if   δ ≥ 0                                           2minimize ║δ║                                      

 وخطوات الخوارزمية المقترحة لعملية الدمج تكون بالشكل الآتي:  

مع  طريقة مقدر الترجيح الأعظمباستخدام دمج  θيجاد المعلمة لإ المقترحةالجينية  الخوارزمية .5-1

 طريقة قيد الجيل

Proposed Genetic Algorithm for Finding the Value of the Parameter θ by Using Combined 

Maximum Likelihood Estimate and   Constraint Generation (ML-CG) Methods 

وهي قراءة لمجموعة من المتغيرات التي استخدمت في (: Initial Dataالبيانات الأولية ). 1

 الخوارزمية:

 .yو  x: وهو يمثل الطول لكل من سلسلتي m عدادال  -

x(m) - لأحد النيوكليوتيدات الداخلة في تركيب الـ  متجه: يمثلRNA  ويمثل القواعد النتروجينية: )أدنين

A يوراسيل ،U سايتوسين ،C كوانين ،Gإذ تم تشفير هذه التراكيب ( وكل عنصر مكرر أربع مرات ،

والكوانين  ،(555وللسايتوسين بالرمز ) ،(005ولليوراسيل بالرمز ) ،(000ورمزنا للأدنين بالرمز )

 .(050بالرمز )

y(m) -لتكرارات أعلاه )فقط ل: يمثل متجه التراكيب الناتجة من تداخل هذه القواعد النتروجينية و

ويرتبط  A=Uبآصرتين هيدروجينيتين  Uمع اليوراسيل  Aالتراكيب المقبولة التي فيها يرتبط الأدنين 

 AU(، وبهذا سوف يصبح تركيب الـ C≡Gبثلاث أواصر هيدروجينية  Gمع الكوانين  Cالسايتوسين 

(، وتركيب الـ 005000هو ) UA(، وتركيب الـ 555050هو ) CG(، وتركيب الـ 000005هو )

GC ( 050555هو). 

K -.يمثل ثابت الغاز : 

T -.تمثل درجة الحرارة المطلقة : 

يحدث من الجيل الابتدائي في هذه الخوارزمية  (:Initial Generation) إنشاء الجيل الابتدائي. 2

بتبادل انصاف التمثيل الثنائي بين الابوين حيث ان  تتم هذه العملية تزاوج الافراد الافضل وغالبا ما

وقد تم وضع القيم  النتروجينية،القواعد النتروجينية والآخر يمثل تراكيب هذه القواعد  يمثل أحدهما

 قيقية في جينات الكروموسومين أي أن التشفير كان تشفيرا حقيقيا للكروموسومات.الح

 ( إذ أنه:5159بالمعادلة ) إن قيمة الجودة في هذه الخوارزمية تمثل (:Fitness Value)الجودة  قيمة. 3

 والتي سوف تعظم قيمتها .M.L.Eأقل من الصفر سوف يتم حساب تقدير الترجيح الأعظم  δ عندما  -

 الاتية:عن طريق الخوارزمية الفرعية 

 والثانية كما في بداية الخوارزمية. الخطوة الأولى
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مُقدر إن قيمة الجودة في هذه الخوارزمية تمثل  (:Fitness Value)قيمة الجودة  الثالثة:الخطوة 

لأنه الأساس  ، إذ تم استخدام اللوغاريتم(415152)بالمعادلة والممثلة  الأعظم لتوزيع بولتزمان الترجيح

 في استخراج المقدرات التي تجعل المقدر أعظم ما يمكن.

 (.Roulette ،Uniform) تم استخدام الانتقاء من النوعين الآتيينالرابعة: الخطوة 

 ,Scattered, Intermediate, Heuristic) :تم استخدام التعابر من الأنواع الآتية الخامسة:الخطوة 

Single Point) 

 (.Uniform ،Gaussian) تم استخدام الطفرة من الأنواع الآتية دسة:الساالخطوة 

 وتم التحديد المسبق لعدد الأجيال في توقف الخوارزمية الجينية.  

( وبعدها سيتم إيجاد أقل Normأو تساوي الصفر سوف يتم حساب معيار الطول ) أكبر δعندما اما   -

 :الاتيةالفرعية  خوارزميةعن طريق القيمة لها، 

 .في الخوارزمية الاساسية لى والخطوة الثانية كماالأوالخطوة 

إن قيمة الجودة في هذه الخوارزمية ممثلة بالمعادلة  (:Fitness Value)قيمة الجودة الثالثة: الخطوة 

∆ Gناتج طرح دوال الطاقة في الحالتين: عند تكرار عدد التراكيب ليمثل δإذ استخُدم الرمز  (71.1)

,θ) x x,y(،   وعند ثبوت  عدد التراكيب التي رُمز لها بـΔG(x,y,θ) :أي أن ، 

δ = ∆G(x,y x,θ) - ΔG(x,y,θ) 

أكبر أو تساوي الصفر، عندها سوف يتم  δوفي هذه الحالة يجب تحقق الشرط التالي وهو أن   

 بعدها سوف يتم تقليل قيمتها. δ( لـ Normحساب معيار الطول )

 (.Roulette ،Uniform) الانتقاء من النوعين الآتيين تم استخدام الرابعة:الخطوة 

 ,Scattered, Intermediate, Heuristic: )تم استخدام التعابر من الأنواع الآتيةالخامسة: الخطوة 

Two Point, Single Point) 

 (.Uniform ،Gaussian) تم استخدام الطفرات الآتية السادسة:الخطوة 

 جيال في توقف الخوارزمية الجينية.وتم التحديد المسبق لعدد الأ

 بعد الانتهاء من حساب قيمة دالة الجودة تستكمل الخوارزمية الاساسية عملها بالخطوة الاتية:  

 .والانتقاء المنتظمتم استخدام انتقاء عجلة الروليت  .4

 (Scattered, Intermediate, Heuristic, Single Point): تم استخدام التعابر من الأنواع الآتية .5

 (.Uniform ،Gaussian) تم استخدام الطفرة من الأنواع الآتية .6

  وتم التحديد المسبق لعدد الأجيال في توقف الخوارزمية الجينية.

 المقترحة:والشكل التالي يمثل المخطط الانسيابي للخوارزمية الجينية   
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قيد الجيل لتوزيع  ل المخطط الانسيابي لدمج طريقة الترجيح الأعظم مع طريقةيمث(: 2-5شكل )ال

 θقيمة المعلمة  وإيجاد بولتزمان

 .الخوارزمية من اعداد الباحثتان

إيجاد حل لدالة الترجيح الأعظم لتوزيع 
بولتزمان وذلك باستخدام الخوارزمية الجينية 
يجاد أفضل قيمة للمعلمة   θبتعظيم قيمتها وا 

 كلا

 وهو يمثل ناتج الطرح لدوال الطاقة في الخطوة السابقة δحساب 

<0 δ 

 اب دالة قيد الجيل لتوزيع بولتزمانحس حساب دالة الترجيح الأعظم لتوزيع بولتزمان

إيجاد حل لدالة قيد الجيل باستخدام الخوارزمية 
الجينية وذلك بتقليل قيمة معيار الطول الـ 

(Norm يجاد أفضل قيمة للمعلمة  θ( وا 

 النهاية

 

 نعم

 ي:أ θ)x ∆G(x,y,بحالتيها عند تكرار عدد التراكيب  Gحساب دالة الطاقة 
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يمثل متجه النيوكليوتيدات الداخلة  x(m)، إذ أن yو  xقراءة طول السلسلتين 

يتوسين، كوانين ويمثل القواعد النتروجينية )أدنين، سا RNAفي تركيب الـ

يمثل متجه التراكيب الناتجة من تداخل هذه القواعد  y(m)ويوراسيل( و

 :درجة الحرارة المطلقةT:ثابت الغاز وRالنتروجينية، 

 

 البداية
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الجودة ومن خلاله تم تحديد قيمتي  دالة قيمة ثم تم ايجاد MATLABتصميم برنامج بلغة تم   

وأقل قيمة لدالة قيد جيل )أي ستحقق القيمة العظمى لدالة  دالة ترجيحلالمعلمة التي تحقق أعلى قيمة 

أكبر أو تساوي  δأقل من الصفر وتحقق القيمة الدنيا لدالة قيد الجيل في حالة  δالترجيح في حالة 

، التداخل الابدالي والطفرة( وكذلك عدد مرات توليد الانتقاءاختيار عدة أنواع لكل من )وتم  الصفر(

على التحديد المسبق  واعتمد كل جيلوملاحظة النتائج بعد ( جيل 5100-21بين ) تراوحت ما الأجيال

التي تم الحصول عليها النتائج ح يوض (5-5الجدول )و .لعدد الأجيال لبيان مدى التقرب من الحل الأمثل

 ( على التوالي.4-5( و )2-5في الشكلين )وضحت هذه النتائج 

الحصول على أكبر قيمة لدالة الترجيح لتوزيع  الخوارزميات أعلاه استطعنا خلالمن   

وحصلنا على  المقترحة بولتزمان وأقل قيمة لدالة قيد الجيل للتوزيع نفسه باستخدام الخوارزمية الجينية

( في حالة تقدير قيد 214222( في حالة مقدر الترجيح الاعظم و)0.1867-) وهي θأمثل قيمة للمعلمة 

 الجيل.

لتوزيع  CGمع طريقة قيد الجيل  .M.L.Eج طريقة مقدر الترجيح الأعظم ( يمثل دم5-5جدول )ال

 θبولتزمان وإيجاد أمثل قيمة للمعلمة 

MLE           * 

CG** 
 نوع الطفرة θقيمة 

نوع التداخل 

 الابدالي )التعابر(
 نوع الانتقاء

عدد 

 الأجيال
 

-0.60821101 1.6802 Gaussian Scattered Uniform 100 1. 

-0.60071422106 -1.1047 Gaussian Single Point Uniform 100 2. 

-0.19333101 0.9473 Uniform Single Point Uniform 49 3. 

-0.18519101 0.9271 Uniform Single Point Uniform 25 4. 

-0.20924291106 -0.6536 Gaussian Scattered Uniform 150 5. 

-0.19819812105 -0.2012 Gaussian Scattered Uniform 29 6. 

-0.16704016105* -0.1867 Gaussian Single Point Uniform 100 7. 

-0.20324101 0.9713 Uniform Intermediate Uniform 52 8. 

-0.12222102 2.3818 Gaussian Scattered Stochastic Uniform 100 9. 

-0.72234101 1.8310 Gaussian Scattered Roulette 100 10. 

-0.19665101 0.9554 Uniform Heuristic Roulette 100 11. 

-0.20226101 0.9689 Uniform Intermediate Roulette 100 12. 

-0.20773101 0.9891 Uniform Intermediate Roulette 73 13. 

-0.19623101 0.9544 Uniform Intermediate Roulette 84 14 

-0.16299101 0.8698 Uniform Scattered Roulette 99 15. 

-0.21122101 0.9901 Uniform Heuristic Roulette 77 16. 

-0.19286101 0.9461 Uniform Single  Point Roulette 64 17. 
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 (.Matlab) من اعداد الباحثتان بالاعتماد على مخرجات برنامج :المصدر

 .θوالشكل الآتي يمثل نتائج دمج دالة الترجيح ودالة قيد الجيل لتوزيع بولتزمان مع المعلمة المقدرة 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

مع  .M.L.Eالأعظم  مقدر الترجيحج طريقة دمباستخدام  θتقدير المعلمة ( يمثل نتائج 2-5شكل )ال

 لتوزيع بولتزمان CGطريقة قيد الجيل 

MLE           * 

CG** 
 نوع الطفرة θقيمة 

نوع التداخل 

 الابدالي )التعابر(
 نوع الانتقاء

عدد 

 لأجيالا
 

-0.39596007106 -0.8992 Gaussian Heuristic Uniform 59 18. 

-0.34018509106 -0.8334 Gaussian Intermediate Uniform 80 19. 

-0.21300101 0.9943 Gaussian Scattered Uniform 35 20. 

-0.17959102** 2.8772 Gaussian Scattered Roulette 174 21. 

-0.19132101 0.9423 Uniform Intermediate Uniform 221 22. 

-0.29955101 1.1791 Uniform Heuristic Uniform 387 23. 

-0.82397101 1.9556 Gaussian Single  Point Roulette 454 24. 

-0.93656995105 -0.4373 Gaussian Scattered Stochastic Uniform 597 25. 

-0.33950690106 -0.8236 Gaussian Single  Point Roulette 619 26. 

-0.26981101 1.1191 Uniform Heuristic Uniform 735 27. 

-0.84873490106 -1.3164 Gaussian Intermediate Uniform 1129 28. 

-0.17431101 0.8995 Uniform Single  Point Roulette 1250 29. 

-0.63398101 1.7154 Gaussian Scattered Stochastic Uniform  30. 
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 إذ أن:

(a):  يمثل الرسم البياني بين قيمة المعلمةθ أن أكثر القيم للمعلمة  ورتبتها، ونلاحظθ  5تذبذبت حول الـ. 

(b):  يمثل الرسم البياني بين قيمة الـMLE-CG  ،لـ أن أكثر القيم ل ونلاحظورتبتهاMLE-CG 

 .0تذبذبت حول الـ 

(c): ( يمثل المدرج التكراري لـa.) 

(d): ( يمثل المدرج التكراري لـb.) 

 .Matlabالمصدر من اعداد الباحثتان بالاعتماد على مخرجات برنامج 

الأجيال والشكل الآتي يمثل نتائج دمج دالة الترجيح ودالة قيد الجيل لتوزيع بولتزمان مع عدد   

 .ية الجينيةللخوارزم

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

مع  .M.L.Eباستخدام دمج طريقة مقدر الترجيح الأعظم  θ( يمثل نتائج تقدير المعلمة 4-5شكل )ال

 لتوزيع بولتزمان مع عدد الأجيال للخوارزمية الجينية CGطريقة قيد الجيل 

 إذ أن:

(a):  يمثل الرسم البياني بين قيمة المعلمةθ ر القيم للمعلمة ورتبتها، ونلاحظ أن أكثθ  5تذبذبت حول الـ. 

(b): جيل. 1500-25ورتبتها، إذ تراوحت عدد الأجيال مابين  يمثل الرسم البياني بين عدد الأجيال 

(c): ( يمثل المدرج التكراري لـa.) 

(d): ( يمثل المدرج التكراري لـb.) 

 .Matlabالمصدر من اعداد الباحثتان بالاعتماد على مخرجات برنامج 
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 والتوصيات الاستنتاجات

 الاستنتاجاتأولاً. 

 :(4-5( )2-5وكل من الشكلين ) (5-5في الجدول ) تضحالنتائج الاتية وكما و توصل البحث الى

 يـه θة ـ( وقيم-5100.16704016ة )ـد القيمـوزيع بولتزمان عنــح لتــدر الترجيــة لمقــم قيمـأعظ -

 ( إذ كان:100( والتي ظهرت عند الجيل )0.1867-)

 (.Uniformالانتقاء من نوع ). 5

 (.Single Pointالتداخل الابدالي من نوع ). 2

 (.Gaussianالطفرة من نوع ). 2

والتي  (2.8772) هي θ( وقيمة -2100.17959أقل مقدر لقيد الجيل لتوزيع بولتزمان عند القيمة ) -

 ( إذ كان:174ظهرت عند الجيل )

 (.Rouletteالانتقاء من نوع ). 5

 (.Scatteredالتداخل الابدالي من نوع ). 2

 (.Gaussianالطفرة من نوع ). 2

  التوصياتثانياً. 

 في المستقبل (Shrinkage Estimator Method: SEM) طريقة مقدر الانكماشاستخدام  اقتراح. 5

 الجينية.لتقدير معلمة توزيع بولتزمان ومقارنته مع الخوارزمية 

مع طريقة المدمجة  (Future Relationships: FR) ةالمستقبلي علاقاتخوارزمية الاقتراح استخدام . 2

واستخدامها في المستقبل لتقدير معلمات  BL-FR بالامكان الاعظم لتوزيع بولتزمان والتي يرمز لها 

 سلاسل جديدة من تراكيب الحامض. بإدخالوذلك  RNA الرايبوسوميالطاقة للحامض النووي 

من  DNAخدام الخوارزمية الجينية في تقدير معلمة الحامض النووي منقوص الاوكسجين اقتراح است. 2

 خلال معرفة التوزيع الاحصائي الذي يتبعه.

 :العربية المصادر

رسالة (، "بعض تطبيقات الخوارزمية الجينية في حل مسائل الأمثلية"، 2001) ثابت، همسة معن،. 5
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