
 

 

 و کابردهای آن عقبگرد  یبهینه سازی جستجو  یادگیری الگوریتم

 

 چکیده 

( عقبگرد  مقاله پیشنهادی    ( BSAالگوریتم جستجوی  این  )در  تکاملی  الگوریتم  باشد  (  EA، یک  برای حل  می  که 

ساختار این الگوریتم ساده می باشد و تنها دارای یک پارامتر کنترلی است که    مسائل بهینه سازی استفاده می شود.

شود. تعیین  نام     باید  به  جدید  الگوریتم  یک  آن،  از  استفاده  دامنه  گسترش  و  همگرائی  عملکرد  بهبود  منظور  به 

  حاضر نسل    بهترین اطلاعات  از   بطور سراسریدر این روش،    ( در این مقاله ارائه شده است.LBSA)   BSAیادگیری  

ترکیب می شوند و    گزینش مجددبرای  ،    BSAدر    پیشینو اطلاعات   احتمال تصادفی  به  باتوجه  باقی  افراد  افراد 

موقعیت را  مانده  بهترین فرد  خود  در  یادگیری دانش  فر توسط  دوباره    از نسل حاضر  فرد تصادفی   و یک   د، بدترین 

( بعضی از افراد موقعیت خود را با هدایت بهترین 1  دو مزیت مهم برای این الگوریتم وجود دارد.   .می کنند   انتخاب

افراد متفاوت، بطور  ( یادگیری از  2که باعث همگرائی سریعتر می شود،  می کنند،  رسانی( بروز  آموزش دهنده   فرد )

بهترین عملکرد    برای آزمایش   .می دهد ش  افزایرا  جمعیت    تنوع ویژه زمانی که بدترین فرد نادیده گرفته می شود،  

LBSA  توابع سنجشی در ،CEC2005  وCEC2014   الگوریتم به منظور آموزش این مورد آزمایش قرار گرفتند و

استفاده    مدلسازی سیستم های غیرخطی   مشکلات و    شبکه های عصبی برای پیش بینی سری های زمانی بی نظم 

و دیگر الگوریتم های    LBSAبین  چند مقایسه    های دیگر، EAبا بعضی از    BSAبرای ارزیابی عملکرد    می شود.

الگوریتم های دیگر عملکرد خوبی دارد و    LBSAنتایج نشان می دهند که    کلاسیک انجام شده است. با توجه به 

 می شود.  BSAباعث بهبود عملکر الگوریتم  

 

آموزش شبکه  ی.  ر یادگی-بر آموزش   یمبتن  یساز  نهیبه.  عقبگرد  یجستجو   تمیالگوری.  تکامل  تمیالگورکلید واژه ها:  



 یساز نه یمشکلات بهی. مصنوع ی عصب یها

 

 . مقدمه1

جستجو و    برای در تلاش    محققان  امروزه   که   ،د می باش سائل بهینه سازی  محل    علوم و مهندسیبرخی از مشکلات  

الگوریتم های بهینه سازی   و    مشتق ناپذیر،  برای حل مسائل پیچیده مانند توابع غیرخطی   می باشند.  بهترطراحی 

غیر هدف  )   محدب،  -تابع  تکاملی  های  الگوریتم  طراحی  بر  عملکرد  EAمحققان  بهبود  یا  جدید  های  (  الگوریتم 

در    یژنتیک  و الگوریتم های تکامل  جمعی  م ها، الگوریتم بهینه سازی هوش از این الگوریت  موجود متمرکز شده اند.

که به  ،  [12](  PSOالگوریتم بهینه سازی ازدحام ذرات )  نقش بسیار مهمی دارند.  بهینه سازییچیده  پحل مسائل  

، مسائل طبقه بندی شده ترتیبی    [37]بهینه سازی توابع    برای   استفاده   جستجوی پرندگان می باشد، در تقلید از  

، مانند روش ازدحام ذرات PSOبرخی از انواع روش های    عملکرد خوبی دارد.  [25]  تولید برق  و سیستم های   [36]

و یادگیری جامع ازدحام   [23] (PSOFDRمبتنی بر نسبت فاصله برازش ) PSO، [20]( PSOFIPSکاملا آگاه )

و حل مسائل بهینه سازی پیشنهاد شده   PSO، می باشند که برای بهبود عملکرد الگوریتم  [15](  CLPSOذرات )

  معرفی شده اند و   PSO  [13,21]علاوه بر این، برخی از الگوریتم های ترکیبی نیز برای بهبود عملکرد الگوریتم    اند.

شبیه    .پیشنهاد شده است  PSO  [2,8,10]ترش دامنه کاربرد الگوریتم  برای گسبرخی روش های گسسته    همچنین

نیز ارائه شده    [31](  TLBOآموزش ) -یادگیریی مبتنی بر  زیادگیری در الگوریتم بهینه سا-سازی فرآیند آموزش 

که این کار باعث می    ،بروزرسانی تعیین شوند پارامترهای کمتری وجود دارند که باید در معادلات  در این روش    است.

 ش در نظر گرفته شده است:، دو روTLBOبرای استفاده کامل از مزایای الگوریتم   .شودالگوریتم به آسانی اجرا   شود

از سوی  و  ها  EA  رسانی یا ترکیب آن با دیگر  روز تغییر فرآیند ب  ایی الگوریتم توسط بهبود کار  یکی از این روش ها

  TLBO   (ETLBO )در الگوریتم نخبه گرایی  که  خبه گرایی  ن   طرح  دیگر گسترش دامنه های کاربردی آن است.

  توسط نخبه های دیگر ی  یدر گروه هارا  برخی از بدترین یادگیرنده ها    خود   بهبود عملکرد برای  است    استفاده شده 

کند   جایگزین که  TLBOیک    . [29]می  یادگیر  یادگیر  یک  خود  خود  باشد جدید    ی روش  آموزش   می  برای 



تابع پایه شعاعی ) باتری ها  RBFمدلسازی عصبی  از آموزش دهندها،  . [41]ستفاده شده استا(  عامل    از   بسیاری 

خود تطبیقی،  یاد آموزش  و  آموزشی  بهبود  آموز  برای  انگیزشی  خود  کنند   تنوع گیری  می  استفاده  .  [30]جمعیت 

باتوجه به زمینه    .برخی از مسائل بهینه سازی داشته استانجام  عملکرد خوبی برای    TLBOالگوریتم اصلاح شده  

  TLBO  محلیوجود آمدن نقطه بهینه  ب  جلوگیری از   برای کمک به   [7]  (Levy) ویهای کاربردی، عملگر جهش لِ

بهبود    TLBO  سی شینه استفاده شده است.  IEEEو الگوریتم جدید با موفقیت برای سیستم    استفاده شده است

افزایش  یکسو  جهتی  در  [6]یافته الگوریتم    کهمعرفی شده است  آموزش دهنده ها    ی توانایی جستجو   برای  با یک 

توان راکتیو    برایدوطرفه    تفاضلی  تکاملی بار بهینه  روش های    ترکیب شده است.  ( ORPD) کنترل مسئله پخش 

  عملکرد خوبیاین روش ها    استفاده شده است،  ابتکاری  TLBOبه منظور بهبود عملکرد    [3]  یادگیر  و خود  یمحل

  [19]چند هدفه  یادگیری -مبتنی بر آموزش   سازی  بهینه   نشان می دهند.  برای مسائل بهینه سازی سراسری   از خود 

استفاده می شود. ها  راکتیو سیستم  توان  کنترل  ای   برای  مبدل های حرارتی صفحه  دار-بهینه سازی  و    [22]پره 

بهینه  ،  [32]بلند مدت  حرارتی آبی   واحدهای  برنامه ریزی   بهینه سازی   ، مشکلات[28]فرآیندهای ماشینکاری مدرن  

  الگوریتم   توسط   [11,14]خط تولید    برنامه ریزی دوباره   شکلاتو م [27]سرد کن های حرارتی دو مرحله ایسازی  

 یافت.   [26]را می توان در مقاله    TBLOبررسی دقیق برنامه های کاربردی    حل شده اند.  TLBO  بهینه سازی

پارامترهای   تعداد  کاهش  و  آموزش  فرآیند  سازی  بسیار  ساده  موضوع  هوشمند  سازی  بهینه  های  الگوریتم  نامعین 

در    [5](BSAبرای پرداختن به این موارد، یک الگوریتم جدید به نام الگوریتم جستجوی عقبگرد )  مهمی می باشد.

  BSAالگوریتم    ینه سازی مهندسی استفاده می شود.برای برخی از مشکلات به  که   است  پیشنهاد شده   2013سال  

آنتن مدور متحدالمرکز    های  آرایه   ترکیببهینه سازی  و برای حل مسائل    [34]برای تجزیه و تحلیل موج سطحی  

شود می  تکاملو    BSA  .[9]استفاده  توان   (DE) تفاضلی    الگوریتم  می  مسائل    را  حل  سازی  برای  بدون  بهینه 

پارامتر  شناسایی    ،برای حل مسائل بهینه سازی  [17]مقابله ای    BSAالگوریتم    .[40]نمود باهم ترکیب    یتمحدود

ای حل مسائل  بر  [43]با سه روش کنترل محدودیت    BSAالگوریتم    معرفی شده است.های فوق آشوبی  سیستم  

سازی   باشند   دارای محدودیتکه  بهینه  از    استفاده می شود.  می  برخی  الگوریتم    BSAهای کلاسیک،  EAبرای 



مورد تحلیل قرار  تر    کم  به نسبت  BSA  الگوریتم  از طرفی نوع بهبود یافته  و  بهینه سازی بسیار جدیدی می باشد 

 . گرفته است

هر دو نشان دادند که در حل برخی از مسائل بهینه سازی بهتر   TLBOو    BSA، همانطور که در بالا ذکر شده است

کمی در معادلات نامعین  به دلیل آنکه الگوریتم ها ساده هستند و پارامترهای  بویژه  می باشند،  از الگوریتم های دیگر  

معایب   د.هبود دار در حل مسائل پیچیده نیاز به بنوین  ریتم های  والگ   عملکرد   از طرفی  .بروزرسانی فردی وجود دارد

 بصورت دقیق تر آمده است. 3و    2در بخش های  این الگوریتم ها 

می باشد   BSAو    TLBOترکیبی از ایده های  که  یک روش جدید    ،   BSAعملکرد سراسری الگوریتم  بهبود  برای   

بخش اصلی روش جدید به شرح زیر می باشد. بخش اول علاوه بر هدایت یادگیری در    در این مقاله ارائه شده است.

. بخش دوم برای ادغام سه روش یادگیری در  می بخشد بهبود  را    BSAسرعت همگرایی    BSAمعادلات بروزرسانی  

یکی دیگر از بخش ها اجتناب از استفاده    تصادفی است.  تباتوجه به احتمالا  افرادبروزرسانی    به منظوریک معادله  

یک فرد    برای (  FE)ارزیابی  برای دو تابع  در مقابل    جمعیت می باشد.  یا گوناگونی   تنوع بدترین فرد در جهت بهبود  

هزینه محاسبات از این رو،    روش جدید وجود دارد.برای  در هر نسل    FE، تنها یک  TLBOدر یک نسل از الگوریتم 

 کمتر است.  TLBOبرای یک نسل از الگوریتم پیشنهادی نسبت به  

  3و بخش  2در بخش  به ترتیب  ابتکاری بطور مختصری    TLBOو  بنیادی   BSAبقیه مقاله به شرح زیر می باشد:   

برای نشان    CEC2014و    CEC2005اراده شده است؛ توابع سنجشی در    4در بخش    LBSAمعرفی شده اند؛  

بخش  در  مختلف  های  الگوریتم  اثر  اند؛  5  دادن  شده  مشکل    آزمایش  دو  برای  کاربردی  های  مدلسازی  برنامه 

آش  زمانی  های  بینی سری  پیش  و مشکلات  بخش  غیرخطی  در  نتیجه    6وبی  نهایت  در  و  است  شده  داده  نمایش 

 آمده است. 7در بخش گیری 

 

2 .BSA بنیادی   

BSA    یکEA    از الگوریتم  با استفاده  مبتنی بر جمعیت است کهDE   شبیه به الگوریتم    توسعه یافته است، اماDE  



باشد. الگوریتم شامل    نمی  اولیه،    5این  باشد: مقدار دهی  دو    .2-زینشگو  ترکیب  ، جهش،    1-زینش گفرآیند می 

دارد:    BSAدر    یجمعیت   تنوع آنها  وجود  از  باشد.یک  می  آزمایشی  جمعیت  دیگری  و  تکاملی  جمعیت    جمعیت 

توسط دو    دار   ی جهتیک ماتریس جستجوجمعیت تکاملی تشکیل شده است و    پیشینآزمایشی از برخی اطلاعات  

وجود دارد، که    ی ترکیب  ییعنی نرخکنترل،  تنها یک پارامتر    جمعیت برای بروزرسانی موقعیت افراد ایجاد می شود. 

به شرح زیر می باشد و    BSAپنج مرحله از   .می یابد در یک آزمایش جهش    وتعداد عناصر فردی را کنترل می کند 

 . بیان شده است [5]جزئیات بیشتر آن در مقاله 

مقدار دهی می شوند،که    2و    1با توجه به معادله    BSAمقداردهی اولیه. جمعیت اولیه و تاریخچه جمعیت   (1)

U    توزیع یکنواخت می باشد وj   پایین وj .بالا مرزهای پایین و بالای متغییرها هستند 

 

 , j=1ام است،  iام از فرد jبیت    j،  جمعیت می باشد   مقدار Nکه ،  i=1 , 2 , . . . , Nام جمعیت است و iفرد  iکه 

2 , . . . , D   که ،D .اندازه ابعاد متغییرها می باشد 

 معرفی می شود:  4و    3باتوجه به رابطه   BSAدر   oldPدر شروع هر تکرار ، تاریخچه جمعیت    :1-گزینش (2)

 

آزمایشی  جهش.   (3) جمعیت  اولیه  ب  BSAفرم  جهش  عملیات  )توسط  معادله  به  شو5اتوجه  می  تولید  د.  ( 

معادله ) داده شده است،  5همانطور که در  نشان   )BSA    از مزیت استفاده  به با  قبلی  از نسل های    تجربیات خود 

آزمایشی  پردازد  تولید یک جمعیت  امی  فرآیند تکاملی  ،    جمعیت  پیشینطلاعات  ؛  برمی گیرد.  کل  دامنه    Fرا در 

با    Fمقدار مشترک    دار را کنترل می کند.   ماتریس جستجوی جهت  ⁓ randn است که در آن    randn•3برابر 

N(0 , 1).می باشد 

 



و افراد آزمایشی با برازش    می آید ، مقدار اولیه جمعیت آزمایشی از فرآیند جهش بوجود    BSA. در    ترکیب  (4)

)نگاشت( با  صحیح باینری    یمقدار  داده های   بایک ماتریس    استفاده می شوند.هدف    افراد جامعه   تکامل  رای بهتر ب

بیان   6در رابطه    BSA ترکیباستراتژی   .هدایت می کند را    BSA ترکیب شده الگوریتممسیرهای ،  N • Dاندازه 

 شده است.

 

گزینش.    2-گزینش مکانیزم  به  باتوجه  بعدی  نسل  جمعیت  مرحله،  این  شود.  حریصانه  در  می  روش در    تولید 

این فرآیند در    می شود.  viجایگزین    piکوچکتر باشد،    piنسبت به    viیشنهادی، برای مسائل کوچک، اگر برازش  پ

 نشان داده شده است. 7رابطه  

 

از    BSAهمانطور که در مقدمه ذکر شد،   برخی  به  تر نسبت  با ساختار ساده  ها، PSOمانند    ها،  EAالگوریتمی 

اطلاعات   و انواع آن متفاوت می باشند.  DEترکیب و مکانیزم جهش از الگوریتم    ها می باشد.DEالگوریتم ژنتیگ و  

بهبود   برای  بروز رسانی  فرآیند  الگوریتم  پیشین در  به عنوان یک  این حال،  با  استفاده می شوند.  الگوریتم  عملکرد 

دارد.  BSAنوین،   معایبی  آن    نیز  ای   هیچ  نبودن اولین عیب  کننده  بروز    هدایت  فرآیند  فرد در  بهترین  عنوان  به 

باشد که  باعث سرعت همگرائی آهسته    رسانی می  تواند  باشد   زمانی   ،BSAدومین عیب    شود.  BSAمی  که    می 

زیرا جمعیت آزمایشی هنگامی که جمعیت تقریبا   ،وباره انتخاب شوند د  نمی توانند جمعیت از بین رفته و افرد    تنوع 

  نقطه   ایجاد   ی جلوگیری از برا  BSAاین امر باعث کاهش توانایی    .د تغییر کن  ممکن نیست  استنسل بعدی    شبیه به

 بهینه محلی می شود. 

 

 TLBOمراحل اصلی  . 3

TLBO    نیز مانندEA  .دو    مبتنی بر جمعیت می باشد که فلسفه آموزش و یادگیری در یک گروه را تقلید می کند

ایده  از آنجا که تنها    وجود دارد: که مرحله آموزش دهنده و مرحله یادگیرنده می باشند.  TLBOمرحله اصلی در  



الگوریتم پیشنهادی یادگیری  های   الگوریتم  تنها دو  ( استفاده می شود،  LBSA)   BSAیادگیری در  مرحله اصلی 

TLBO  .در این بخش شرح داده شده است 

 

 مرحله آموزش دهنده  3.1

می کند و یادگیرنده    در مرحله آموزش دهنده، آموزش دهنده دانش خود برای همه ی یادگیرنده ها در گروه توزیع 

موقعیت  و  دهنده  آموزش  به  توجه  با  را  موقعیت خود  کنند حاضر  گروه    میانگین  ها  می  رسانی  با    . بروز  یادگیرنده 

شود. می  انتخاب  دهنده شدن  آموزش  برای  برازش  سازی    بهترین  بهینه  مسئله  یک  ابعاد  برای  کنید Dبا  فرض   ،

یادگیرنده   Xiام  iموقعیت  = {x1. x2. … . xi.D}  ،آن    باشد در  گروه    xmeanکه  میانگین  راه حل  دهنده  نشان 

و   است  هنده    xteacherحاضر  باشد.نشان  می  دهنده  آموزش  به  iیادگیرنده    موقعیت  باتوجه  را  خود  موقعیت  ام 

 که به شرح زیر می باشد: تفاوت بین آموزش دهنده و موقعیت میانگین بروز رسانی می شود 

 

تصادفی در   عددی (•)randام می باشند و iیادگیرنده   پیشینبه ترتیب موقعیت های جدید و   xold.iو   xnew.iکه  

پس از    استفاده می شود.     xold.iو    xnew.iمکانیزم انتخاب حریصانه برای پذیرش بهتر    می باشد.  [1 , 0]محدوده  

یادگیرنده    ود ش موقعیت پذیرفته    آنکه یابد.به مرحله  تغییر    را  مقدار میانگین،    TFآموزش  ضریب    انتقال می  برای 

  ل با احتما  تصمیم تصادفی این    تنظیم می شود.  2یا    1بر روی  بصورت ابتکاری    TFمقدار    تعیین می کند.داده شدن  

 برابر به شرح زیر می باشد:

 

 

 مرحله یادگیرنده  3.2

یادگیرنده   تکرار،  هر  تصادفی   kدر  بصورت  عنوان   ام  یادگیری،    به  شود.   ام  i  یادگیرنده هدف  می  روش    انتخاب 

 بصورت ریاضی به شرح زیر بیان شود: می تواند  ام  i  یادگیرنده ،  یادگیری



 

ام یادگیرنده    kام و    iموقعیت های پیشین  به ترتیب  ،    xold.kو    xold.iام است و    i، موقعیت جدید فرد  xnew.iکه  

  TLBOساختار    پذیرفته می شود.   xnew.iبهتر باشد    xold.iنسبت به    xnew.iاگر برازش  علاوه بر این،    ها هستند.

در این الگوریتم  ند  ی که باید در معادلات بروز رسانی از پیش تعیین شده باش هایپارامتراز طرفی    ساده می باشد و  

می باشند   قطعیتکه داری  مسائل بهینه سازی  برای حل  بطور گسترده    به همین دلیل از این الگوریتم  د. وجود ندار

برای هر فرد    FEعیب اول آن است که دو    استفاده می شود. با این حال، این الگوریتم نیز دارای دو عیب می باشد.

نسل  هر  هر فرد در    برای  FEنسبت به الگوریتمی با یک  در هر نسل وجود دارد و از این رو هزینه محاسبه یک نسل  

عیب دوم آن است که دانش یادگیری از بهترین یادگیرنده ها و دو گزینش حریصانه از یک فرد ممکن   بزرگتر است.

و    TLBOیادگیری    ی برای، مکانیزمBSAبه منظور بهبود عملکرد    کاهش دهد.به سرعت  را  جمعیت    تنوعاست  

از هر    FEعلاوه بر این، تنها یک    در این مقاله پیشنهاد شده است.جمعیت    تنوعود  برای بهب  مقابله کننده عملگر  یک  

 توضیح داده می شود. فرد در یک نسل وجود دارد، که در بخش بعدی 

 

4 .LBSA 

 انگیزه  4.1

برای بهبود عملکرد سراسری  بنیادی    BSAدر    TLBOترکیب ایده های یادگیری  ،    LBSAدر ایجاد    اصلی انگیزه  

ای از تقسیم میتوز ، که در آن دو نوار  رحله ) م   آنافاز اولیه، زمانی که تنوع جمعیت در    BSAدر الگوریتم    آن است. 

 توانایی تکامل افراد شروع به ضعیف شدن می کند.  تضعیف می شود، یتکامل (شوند سازنده کروموزوم ، از هم جدا می 

از پیدا کردن بهینه سازی سراسری منصرف می کند.  این، این عمل نشان می دهد که    این پدیده فرد را  بر  علاوه 

همگرایی    عملگر سرعت  تواند  می  فرد  بهترین  از  یادگیری  و  بخشد  بهبود  را  سازگاری جمعیت  تواند  می  یادگیری 

و بهرا  الگوریتم   دهد  دهد.بهظرفیت    همچنین  بود  افزایش  را  الگوریتم  از  برداری  هر حال،  ره  پدیده  در  تنوع    این 

ظرفیت   و  سریع  را  الگوریتمشناسایی  جمعیت  همگرائی  سرعت  داد.  یبا  خواهد  توانایی    کاهش  افزایش  چگونگی 



اصلاح  شناسایی   با  جمعیتی  تنوع  بهبود  طریق  از  افراد  الگوریتم  رسانی  بروز  کلی  فرآیند  های  ویژگی  بهبود  برای 

بنیادی را توسط   BSAپیشنهادی عملکرد سراسری    LBSAاز این رو،    بهینه سازی بسیار مهم می باشد.الگوریتم  

 ود می بخشد.بهباصلاح فرآیند های جهشی 

 

 LBSAجهش  4.2

در    یک فرد برای تولید موقعیت جدید استفاده می شود.   موقعیت فعلیپیشین و  اطلاعات    از   بنیادی، تنها  BSAدر  

  می توانند   که   EAبرخی از روش های    کل گروه یادبگیرند.را از آموزش دهنده    دانش نمی توانند  افراد    این الگوریتم 

برای بهبود توانایی یادگیری    الگوریتم را افزایش دهند.د ممکن است سرعت همگرائی  نبهترین فرد را ردیابی می کن 

BSA که به شرح زیر می باشد: رآیند جهش الگوریتم معرفی می کند در فرا  ، هدایت کننده یادگیری بهترین فرد 

 

همان چیزی هستند که    ی دیگرمعانی پارامترهاو     F=3*randکه آموزش دهنده بهترین فرد از نسل فعلی است،  

   بنیادی وجود دارد.  BSAدر 

بخش می    3روش جدید شامل    .  به کار رفته است  LBSAدر اصلاح شود  که  قبل از آن  TBLOروش های یادگیری 

  TBLO، مانند همان چیزی که در روش    و از جمعیت حاضربخش اول، هر فرد دانش را از یک فرد تصادفی    باشد.

یاد می گیرد.   از  است  از بهترین فرد، که متفاوت  یاد می گیرد زیرا    TBLOبخش دوم، هر فرد دانش را  از  است 

شود.  نمی  استفاده  حاضر  جمعیت  میانگین  افزایش    موقعیت  برای  این،  بر  از  علاوه  اجتناب  شده،  تولید  افراد  تنوع 

رسانی   بروز  معادله  در  نسل حاضر  فرد  مقابل    می شود.   درنظر گرفته بدترین  در  ، سه روش ذکر شده  TBLOدر 

LBSA    را در یک معادله یکپارچه کرده است و هر فرد تنها یکFE      جزئیات دقیق    می کند.  کنترلدر هر نسل  را

 به شرح زیر می باشد:

 



  kام از فرد    jمقدار بیت    PK .jو    i= 1 , 2 , . . . , N   ،j=1 , 2 , . . . , Dام می باشد،    iام از فرد   jبیت   Pi .jکه 

  ام   iفرد  ام از    jمقدار بیت    Mi .j  ام است.  iمتفاوت از فرد  و  امعه بصورت تصادفی انتخاب شده  از جام می باشد، که  

برای   . عملگر جهش بکار می روداز  بعد     است که  ترتیب بهترین و بدترین  علاوه  به  ن، آموزش دهنده و بدترین فرد، 

باشند. می  حاضر  نسل  از  کردیم  ما    موقعیت  معادلات  مشاهده  جهش    12و    11که  فرآیند  بصورت   LBSAدر 

  نشان داده شده است. 1در الگوریتم   LBSAکد نوشته شده برای  شبه   تصادفی انتخاب شده اند.

 

 LBSAو   BSA  تنوع  تجزیه و تحلیل  4.3

در    F15و    F5 , F6 , F9توابع    و   بهبود یافته اند   اصلاح شده عملگرهای  بنیادی با    BSA  ، تنوعبه منظور بررسی  

CEC2005  های نسل  عنوان  به  تنوع  تغییر  آزمایش  اند   برای  شده  استفاده  گیربسیاری    .افزایشی  اندازه  های  از 

همه ی افراد،    (Hammingهمینگ )مبتنی بر میانگین فاصله    ، روش های    SPD  ،HPD  [38]، مانند  گوناگون 

به سادگی و بطور مستقیم    وجود دارند.  [4]فاصله بین موقعیت همه ی افراد و موقعیت مرکزی جمعیت و آنتروپی  

همه افراد در این   فاصله همینگ  متوسط   روشی ساده شده براساس   د، می شو  تجزیه و تحلیل  LBSAو   BSAتنوع 

، فاصله بین دو فرد در محدوده  LBSAو    BSAبرای مقایسه منصفانه تنوع الگوریتم های    مقاله انتخاب شده است.

 تعریف تنوع جمعیت به شرح زیر می باشد: نرمال سازی می شود. [1 , 0]



 

 



 

 بیان شده است:  13( در رابطه pl) ام   l( و فرد  piام و )  i: فاصله همینگ بین فرد  1تعریف  

 

 بیان شده است: 14( در رابطه  plام )   l( و فرد  piام )  iفاصله نرمال شده بین فرد  :  2تعریف  

 

 نشان داه شده است: 15معیت در هر تکرار در رابطه  جهمینگ بین فاصله : متوسط  3تعریف  

 

نفر است، شرط پایان الگوریتم حداکثر تعداد تکرار ها است، مقدار   50مقدار جمعیت    پارامترهای آموزش عبارتند از:

 اجرا شده اند.  از هم   ر مستقلبطوبار    30است و دو الگوریتم آزمایش شده بیش از   30است، ابعاد توابع   6000تکرار  

  BSAنسبت به    LBSA  میانگینتنوع    که بیان می کند    و  نشان داده شده است  1در شکل    میانگین  تنوع   اتتغییر

دور  تا براحتی از نقطه بهینه محلی  کمک می کند    LBSAکار به    این  تکرارها بهتر است.  از  بنیادی برای بسیاری 



بهتر است، و تنوع دو الگوریتم    BSAتقریبا نسبت به    LSBAنشان می دهد که تنوع    و )ب(   )الف(   1شکل    شود.

در     BSAنسبت به    LBSA)ج( و )د( نشان می دهند که تنوع    1شکل    مرتعش می باشد.تکامل  مسیر  در تمام  

)ج( و )د( نشان می    1شکل    مرحله شروع تکامل بدتر می باشد اما نتایج مخالفی در آنافاز تکاملی بدست آمده است.

قطه بهینه محلی یا سراسری می رسند تقریبا ن  به که    ییان تکامل برای الگوریتم هادهند که تنوع الگوریتم ها در پای

 بدون تغییر هستند. 

 

 . شبیه سازی آزمایش ها 5

عملکرد   آزمایش  است.LBSAبرای  شده  انجام  سنجشی  آزمایش  سه  دادن    ،  نشان  الگوریتم  برای  اثربخشی 

نوع سه  نوع  CLPSO  [15]و    PSO  (PSOFIPS  [20]    ،PSOFDR  [23]الگوریتم    از   پیشنهادی،  دو  از  (، 

  TLBOکه به تازگی پیشنهاد شده است )   TLBO( سه نوع از الگوریتم  SaDE  [24]و    jDE  [1])  DEالگوریتم  

[31]  ،ETLBO  [29]    وDGSTLBO  [45]  و )BSA    به عنوان الگوریتم های مقایسه ای استفاده    [5]بنیادی

، اطلاعات پیشین در  TLBOو  PSOایده های یادگیری در    عبارتند از   LBSAمرتبط با   ی الگوریتم ها  شده است.

BSA    بنیادی و عملگر ترکیب درDE  .از این رو، این الگوریتم ها یا انواع آنها برای مقایسه با    می باشندLBSA  

ه  ب   CEC2014  [16 , 18]و    CEC2005  [35] برای نشان دادن اثربخشی الگوریتم پیشنهادی،  انتخاب شده اند.

( برای پیش بینی سری های  ANN) آموزش شبکه های عصبی مصنوعی    .تابع سنجشی بکار رفته اند   سائلم  عنوان

 . استفاده شده است کاربردی  سائلن می و مدلسازی سیستم غیرخطی به عنوازمان

 

 اندازی آزمایشی راه  5.1

مسئله سنجشی    30  ارائه شده است.  [35]در مقاله    CEC2005  برای  اطلاعات دقیقی باتوجه به مسائل سنجشی

و چند   (SISOغیرخطی تک ورودی تک خروجی)   سیستم های ارائه شده است.    [16]در مقاله    CEC2014برای  

( خروجی  تک  زمانی   MISO  )[39]ورودی  های  سری   ( کلاسیک  زمانی  های  سری  بینی  پیش  مسئله ی  دو    و 



مدل    ( در آزمایش ها پیش بینی شده اند.  [33,34]جنکینز  -گلاس و سری های زمانی آشوبی باکس-آشوبی مکی

 های مختلف آموزش داده شدند.EA( و پارامترهای آن توسط  MLPپیش بینی پرسپترون چند لایه ) 

 

 پارامتر تنظیمات  5.2

بر روی  همه ی   برنامه    مشابه   یماشینآزمایشات  از  استفاده  الگوریتم    انجام شده است.  MATLAB2012aبا  هر 

  نفر در نظر گرفته شده است.   50برای همه الگوریتم ها، مقدار جمعیت    بار اجرا شده است.   30بطور مستقل برای  

عنوان    FEحداکثر   همه  به  برای  توقف  شود. معیار  می  استفاده  ها  ،    CEC2014و    CEC2005برای    الگوریتم 

برای    D  30و    D  10. علاوه بر این، توابع  ( تنظیم شده استمتغییر استابعاد    D)  D  5000بر روی    FEحداکثر  

CEC2005    توابع اند و  اند.  CEC2014برای    D  30شبیه سازی شده  پارامترهای  آزمایش شده  از    دیگر   برخی 

 الگوریتم های مقایسه به شرح زیر ذکر شده اند:

 

 

 CEC2005آزمایش های  5.3 

 CEC2005در   D  10مقایسه درستی راه حل تابع   5.3.1

نتایج نشان می دهند که با    نشان داده شده است.  1در جدول    CEC2005در    D10نتایج شبیه سازی برای تابع  

به    LBSAتوجه به مقدار میانگین،   توابع    9عملکرد بهتری نسبت  و    F9  ،F10  ،F15  ،F22الگوریتم دیگر برای 

F23   .دارد  jDE    عملکرد بهتری نسبت به نه الگوریتم دیگر برای توابعF3  ،F6  ،F7    وF17  .برای تابع    داردF3  ،



و  jDE  میانگینمقدار   است  نزدیکر  نظری  سازی  بهینه  حل  راه  ی    jDE(  Std)  معیارانحراف    به  همه  بین  در 

گرا بار اجرا شدن هم  30راه حل بهینه سازی نظری در همه ی    برای   می تواند ن  LBSA  الگوریتم ها کوچکتر است.

  3  میانگینشرایط  در    LBSAرتبه    بدتر است.  SaDEو    jDEآن نسبت به    معیار  و انحراف  میانگین، و مقدار  شود

باشد.   الگوریتم دیگر در شرایط    SaDEمی  نه  به    دارد.عملکرد بهتری    F16و    F12برای دو تابع    میانگیننسبت 

توابع    PSOFIPS  میانگینمقدار   برای  دیگر  های  الگوریتم  به  باشد.  F25و    F21نسبت  می    PSOFDR  بهتر 

نسبت به    BSA  دارد.   F14و    F8    ،F11برای توابع    میانگیندیگر الگوریتم ها در شرایط  ری نسبت به  عملکرد بهت

توابع   برای  دیگر  های  باشد.  F20و    F13  ،F18الگوریتم  می  تابع    بهتر  حل  F20برای  راه  بهترین    یها   ، 

PSOFIPS  ،TLBO    ،BSA    وLBSA   بهینه سازی سراسری    د؛ کهنشبیه به راه حل بهینه سازی نظری می باش

، همه الگوریتم ها به مقدار بهینه سراسری بجز برای  F1برای تابع    الگوریتم وجود دارد.سه  بار اجرا شدن این    30در  

PSOFDR  .الگوریتم تقریبا مقدار بهینه سراسری تابع    10همه ی    همگرا می شوندF2  .برای    را بدست می آورند

، سه الگوریتم    F5نمی توانند به مقدار بهینه سراسری همگرا شوند. برای تابع    CLPSOو    F4  ،PSOFIPSتابع  

  25از  تابع    10برای    LBSAهمچنین نشان می دهد که    1جدول    نمی توانند مقدار بهینه سراسری را پیدا کنند.

نیز    LBSAرتبه متوسط    .می باشد   الگوریتم دیگر بالاتر   9که نسبت به   است  رتبه اول دارای    شرایط میانگین  درتابع 

و انحراف  میانگین  بهترین    راه حل  که   پدیده یک    در آن   می باشد. علاوه براین،  CEC2005بهتر از ده الگوریتم برای  

ویژگی    معیار با  الگوریتم  مثال،    دارد. وجود    است  مخالفیک  مقدار    کمترین  LBSAمعیار  انحراف  برای  اما  بود، 

الگوریتم دیگر به نسبت بهتر بود    8از    LSBAبهترین نبود، و بدین معنی است که راه حل    F16ع  میانگین برای تاب

برای یک مشکل    .است  شده  داده  توضیح  زیر  شرح  به  پدیده  این  بهترین نبود. دلیل   F20اما انحراف معیار برای تابع  

سراسری با اجرای    سازی  برای یافتن بهینه  Bو    A، الگوریتم  2نقطه اکسترمم درشکل    5چندگانه )چند کیفیتی( با  

m    تفاده می شود. اگر الگوریتم  مستقل اس حالتA  در    2نقطه    برایm    اجرا شود، الگوریتمB    با    4در نقطهm-1  

نقطه   در  و  اجرا شود  ید با  5اجرا می شود  الگوریتم  یکبار  میانگین  بهترین   .B    الگوریتم اما    Aاز  بود،  بهتر خواهد 

الگوریتم   الگوریتم    Aانحراف معیار  کمتر باشد. در شرایط بهترین میانگین در حالت کلی    Bممکن است نسبت به 



 بهتر است. Aاز الگوریتم   Bعملکرد راه حل الگوریتم 

 

 



 

 

جدول    مقادیر  در  هستند.  3برجسته  ها  حل  راه  برای    بهترین  که    CEC2005نتایج  دهد  می    LBSAنشان 

 اگرچه همواره نسبت به دیگر روش ها در تمام جنبه ها بهتر نیست. ، را نتیجه می دهد  قیاس پذیر عملکردی 

 

 CEC2005در   D  30تابع   درستی راه حل مقایسه 5.3.2

انتخاب شده  تفاوت بین راه حل حقیقی الگوریتم ها و بهینه سازی نظری توابع    برای تابع برازش  در این آزمایشات،  

تابع برازش می تواند بصورت   باشد،  fiالگوریتم  ام    i  اگر راه حل واقعی   بود.  fi|  پس  − Fi
ابعاد توابع    بیان شود.   |∗



بار اجرا می    30بیش از  که  بهترین، میانگین و انحراف معیار راه حل ها    بود.  30آزمایش  در این     CEC2005در

  25الگوریتم برای    10نگین  رتبه میاعلاوه بر این، رتبه و    نشان داده شده است.  2الگوریتم در جدول    10شود برای  

برای توابع  بهترین راه حل    میانگین  شرایط در    LBSAکه رتبه  نشان می دهد    2جدول    تابع نیز داده شده است.

F1  ،F12  ،F13  ،F16  ،F17  ،F21    ،F23  و  ،F24   بود.   اول  jDE    توابع  برایF1  ،F4  ،F6  ،F9،F10  ،

F18،F19  ،F20    وF22  .است شده  اول  دیگر    رتبه  های  الگوریتم  توسط  توابع  دیگر  از  رتبه  اشتراک  اولین  به 

به     jDEرتبه های اول،  در شرایط کل تعداد    گذاشته شد. در    LBSAو  الگوریتم دیگر    9عملکرد بهتری نسبت 

بود. نتایج در جدول    مکان دوم  به    LBSAانحراف معیار    بصورت برجسته نشان داده شده است.  2بهترین  نسبت 

عملکرد بهتری    jDEو الگوریتم    کوچکتر می باشد   F25و    F12  ،F16،F19    ،F24الگوریتم های دیگر برای توابع  

انحراف   از نظرکوچکترین راه حل ها  دارد. F20و   F3 ،F4  ،F9 ،F10  ،F13توابع نسبت به دیگر الگوریتم ها برای 

نتایج آماری    بود.  6کمتراز آنها برای هر الگوریتم  و جمع  بدست می آید  توسط هشت الگوریتم  معیار برای دیگر توابع  

نسبت به دیگر الگوریتم ها بهتر هستند اگرچه   LBSAو    jDEنشان می دهد که عملکردهای سراسری   2در جدول 

jDE    نسبت بهLBSA  .الگوریتم برای برخی از    10از  برای نمایش فرآیند همگرائی    در این آزمایش کمی بهتر بود

،  F12،  دی(توابع تک م)   F1  ،F2توابع    D  30شامل هشت نمودار همگرائی برای    3، شکل  CEC2005توابع در  

F13    ،)مدی چند  ترکیبی(   F24و    F16  ،F17  ،F23)توابع  سرعت   .است  )تابع  که  دهد  می  نشان  شکل  این 

برای    SaDEهمگرائی   الگوریتم ها  به دیگر  و    F1نسبت  باشد  تر می  به    ETLBOسریع  بهتری نسبت  عملکرد 

،  F23برای   عملکرد سریع تری دارد. F17  ،LBSAو  F12  ،F13 ،F16برای  دارد. F2دیگر الگوریتم ها برای تابع 

،  F24  ،SaDE  ،TLBO  ،ETLBOبرای    تقریبا مشابه هم هستند.  LBSAو    SaDE  ،BSAسرعت همگرائی  

BSA    وLBSA  .همچنین نشان می دهند که   3و شکل  2جدول   تقریبا سرعت همگرائی مشابه ای دارندLBSA  

برای همه اندازه گیرهای آماری  الگوریتم  همیشه بهترین  ، اما    می دهد   عملکردی قابل مقایسه با الگوریتم های دیگر

که میانگین بهترین راه   تشخیص دهیم، ما می توانیم  نشان می دهد که jDEو   LBSAمقایسه عملکرد بین   نیست.

میانگین بهترین راه حل را برای هشت تابع ارائه  کوچکترین    LBSA، اما  تابع کوچکترین بود  10برای    jDEحل  



دهد. راه حل  رتبه    می  بهترین  میانگین  شرایط  در  با    jDEمتوسط  )  3.08برابر  مقدار  به  نسبت  که  (  3.20بود 

LBSA .مقایسه نشان می دهد که   بهتر استjDE  عملکرد بهتری نسبت بهLBSA  تابع دارد.  25برای این 
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،  t. قبل از آزمون  [42]مورد آزمایش قرار گرفتند   tو دیگر الگوریتم ها با استفاده از آزمون    LBSAتفاوت های بین  

آزمون   برابری    tیک  آزمایش  بین  برای  است.    LBSAواریانس  شده  استفاده  ها  الگوریتم  دیگر  بین   Fمقادیر  و 

LBSA  تفاوت های واریانس بین  نشان می دهد که    3جدول    نشان داده شده است.  3و دیگر الگوریتم ها در جدول

LBSA  .نبودند الگوریتم ها معنی دار  با  tدر آزمایش های آزمون    و دیگر  سطح ، آزمون دو دامنه ای )دو دنباله( 

  ذکر شده است.  4در جدول تابع  جفت  برای هر    pو مقادیر   tدر این مقابه انجام شده است و مقادیر  0.05معنی دار 

،   '' B '' و الگوریتم های دیگر برای تفاوت توابع بصورت برجسته در شکل نشان داه شده اند.  LSBAنتایج بهتر بین 

''  W  ''    و''  S  ''    نشان می دهند کهLBSA    یمعنی دار   ریا بطو  ،مشابهتقریبا    از،بهتر    معنی داریر  بطوبه ترتیب  

شده  ازبدتر   مقایسه  کنند.  الگوریتم  می  که    4جدول    عمل  دهد  می  بین  نشان  خوب  و  عالی  بسیار  نرخ  متوسط 

LBSA    توابع  و برای  ها  الگوریتم  آزمون    CEC2005در    D30دیگر  شرایط  با     tدر  درصد   72.22برابر 



(∑ (Bi + Si)/30 ∗ 99
i=1  و متوسط عملکرد  ( بودLBSA  برای همه    الگوریتم  خوب بود، اگرچه همیشه بهترین

  LBSAبنیادی توسط    BSAاین جدول همچنین نشان می دهد که عملکرد    الگوریتم نبود.  10توابع با توجه به  

 بهبود یافته است. 

 

 

 

 



 CEC2014آزمایشات برای توابع در  5.4

CEC2014   تابع سنجشی می باشد. از آنجا که بهینه سازی سراسری خود را منتقل می کنند، پیدا کردن   30شامل

آنها نسبتا دشوار است و راه حل های قابل قبول سخت برای بدست آوردن جواب دارند. در این بخش، تنها میانگین،  

های مختلف داده می شود. در این بخش، تابع  حاصل از الگوریتم    tانحراف معیار، بهترین راه حل ها و نتایج آزمون  

برازش خطای بین راه حل بهینه حقیقی و راه حل الگوریتم بهینه سازی است. فرض براین است که راه حل بهینه  

حقیقی   xسراسری  سازی     ∗ بهینه  های  الگوریتم  توسط  آمده  دست  به  حل  راه  بهترین  yو  سپس،    ∗ باشد. 

|f(y ∗) − f(x  خاب می شوند.برای تابع برازش انت |(∗
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، رتبه باتوجه به میانگین و متوسط رتبه الگوریتم های  آماری در ظرایط میانگین، انحراف معیار، بهترین راه حلنتایج  

بهترین نتایج به صورت برجسته نشان داده    ذکر شده است.  5در جدول    CEC2014در    D30مختلف برای توابع 



،  F26  ،F30  ،F34توابع  در شرایط میانگین برای    عملکرد را   ین بهتر  LBSAنشان می دهد که    5شده اند. جدول  

F36  ،F37  ،F39،F41  و ،F47   .دارد  jDE    بهترین عملکرد را در شرایط میانگین برای توابعF28  ،F29  ،F33  ،

F35 ،F45 ،F48 ،F50 ،F53  وF55 .عملکرد در شرایط میانگین با  داردSaDE   نسبت به دیگر الگوریتم ها برای

کوچکترین میانگین در    F38    ،BSAبرای تابع  بهتر بود.  F52و    F27  ،F31  ،F32  ،F42  ،F43،F44  ،F46توابع  

همان میانگین    TLBOود. سه کوچکترین ب   FDRPSO، میانگین    F40برای تابع    . ا بودبین تمام الگوریتم ها را دار

بهترین عملکرد در شرایط   F54  ،PSOFIPSبرای تابع    الگوریتم بود.  10است که کوچکترین در    F49برای تابع  

،  F26عملکرد بهتری نسبت به دیگر الگوریتم ها برای توابع    LBSAل ها،  باتوجه به بهترین راه ح  میانگین را دارد.

F29  ،F30  ،F34    ،F37    ،F41    وF42   .دارد  jDE    11برای  عملکرد  بهترین  ( ،  F27  ،F28  ،F33  ،F35تابع 

F43،   F45 ،  F48  ،F50  ،  F51  ،F53    وF55 ) و عملکرد در شرایط بهترین راه حل    داردSaDE    نسبت به دیگر

توابع   برای  ها  و  F27  ،F28  ،F31  ،F32  ،F42  ،F46الگوریتم   ،F51   .بود دیگر    PSOFIPS  بهتر  به  نسبت 

عملکرد بهتری نسبت  PSOFDR بهتر است. F54، و F48  ،F51در شرایط بهترین راه حل برای توابع الگوریتم ها  

توابع   برای  ها  الگوریتم  دیگر  و  F26  ،F41  ،F42  ،F44به   ،F51  .رتبه  دارد همچنین  جدول  به    را   این  باتوجه 

  9برای    SaDEتابع و    10برای    jDE تابع ،  9برای    LBSA  نشان می دهد.تابع    30الگوریتم برای    10میانگین  

بودند. رتبه الگوریتم های دیگر نسبتا  مشابه هم    LBSAو  jDEبه متوسط رت  تابع در مکان اول رتبه بندی شده اند.

 پایین تر از این سه الگوریتم بود. 

 

 CEC2014برای توابع در   tمقایسه آزمون  5.4.2

ذکر شده است، که نشان می دهد   6و دیگر الگوریتم ها در جدول    LBSOبین    CEC2014برای    tنتایج آزمون  

در شرایط آزمون   CEC2014از   D30و دیگر الگوریتم ها برای توابع  LBSAمتوسط نرخ بسیار عالی و خوب بین 

t    با )   82.96برابر  ∑درصد  (Bi + Si)/30 ∗ 99
i=1.بود عملکرد    (  متوسط  که  دهد  می  نشان  همچنین  جدول 

LBSA ملکرد خوب بود و عBSA .بنیادی بهبود یافته است 



 . آموزش شبکه عصبی مصنوعی   6

روش  سیستم  برایشناسایی  و    ی  ورودی  های  گیری  اندازه  از  سیستم  یک  ریاضی  مدل  گیری  اندازه  یا  شناسایی 

از یک سیستم غیرخطی گاهی اوقات دشوار است و از این رو  مدل دقیق ریاضی  بدست آوردن   خروجی سیستم است.

بسیار مهم است.  ایجاد یک مدل بینی   هوشمند  به جلو  ''L  روش های پیش  زودتر   ''گام  x(t   از حالات  − d +

1). x(t − d + 2). …  . x(t)    برای پیش بینی حالتx̂(t + L)  .می توان آن را به شرح زیر    استفاده می کند

 بیان کرد: 

 

چند   ''تعداد مراحل روبه جلو در مدل پیش بینی مستقیم  Lتعداد متغییرهای ورودی یا بعد می باشد و    dکه در آن  

جلو به  های   ANNیک    است.   ''گام  سیستم  شناسایی  برای  تواند  می  که  دارد  پذیری  انعطاف  ریاضی  ساختار 

  ANNتکنیک بهینه سازی قدرتمند ممکن است به    غیرخطی و پیش بینی سری های زمانی آشوبی استفاده شود.

کند. پیدا  را  بالا  ابعاد  و  مدی  چند  مسائل  برای  بهینه  پارامترهای  تا  کند  پارام  کمک  آموزش  خود،  نوبه  ترهای  به 

ANN    منظور به  انجام می شود.معمولا  سازی  بهینه  الگوریتم  اثر  اثر    آزمایش  آزمایش  ، سه شبکه  LBSAبرای 

به عنوان  سری های زمانی آشوبی  سیستم غیرخطی و پیش بینی    شناسایی  برای  (feed-forwardعصبی پیشسو )

ANN  (nسه لایه   انتخاب شدند.اهداف یادگیری  × p × q نشان داده شده است.  4( در شکل 

شکل   هستند؛واحدهای     cو    a    ،b،    4در  بایاس  یا  است  Wij  تغذیه  پنهان  لایه  و  ورودی  لایه  بین  i  وزن  =

1 . 2 . 3 …  . n    و باشد    Wjk؛  می  خروجی  لایه  و  پنهان  لایه  بین  j  وزن  = 1 . 2 . 3 …  . p    ،k =

1 . 2 . 3 …  . q . 



 

 

 



 

 



 

 

یک   بایاس    ANNآموزش  و  وزن  سازی  بهینه  معنی  لایه    است.  آن  به  سه  ANN  (nبرای  × p × q)  تعداد  ،

n)ی که باید بهینه سازی شوند  متغییرهای + 1)p + (p + 1)q  است و( میانگین مجموع خطاهای مربعMSE  )

، محاسبه به شرح  می شوداغلب به عنوان تابع هدف الگوریتم های بهینه سازی انتخاب  تمامی الگوهای آموزش    در

 زیر می باشد:

 

 می باشد. ANNخروجی  yijخروجی موردنظر و   dijتعداد خروجی ها،   nاندازه داده های آموزش،  mکه 



 

 

 



 

 

 شناسایی سیستم غیرخطی  6.1

A  سیستم غیر خطی .SISO 

 استفاده شده در این آزمایش به شرح زیر می باشد: SISOسیستم غیرخطی  

 

1شبکه  در این آزمایش، اندازه   × 5 ×   124علاوه براین،    بود.   16بود و تعداد متغییر هایی که باید تعیین شوند    1

  5نتایج به وضوح نشان می دهند ، تنها  به عنوان نمونه های آموزش انتخاب شده بود.    18جفت از داده ها از معادله  

بود،    50همه ی الگوریتم ها   اندازه جمعیت    استفاده شده بود.برای بهینه سازی شبکه عصبی  الگوریتم بهینه سازی  

  استفاده شده است.   CEC2005پارامترهای الگوریتم های مختلف مشابه مورد  دیگر  بود و    FE    ،25000حداکثر  

بهترین   ''در اینجا،    بار می باشد.  30الگوریتم برای اجرا شدن مستقل بیش از   5نشان دهنده نتایج آموزش   7جدول  

انحراف معیار بهترین راه    ''  .Std  ''،  باشد می    MSEمتوسط بهترین مقدار از    ''میانگین  ''  و   است   MSEمقدار    ''

  ی اگر الگوریتم به راه حل   است.میانگین زمان همگرائی الگوریتم برای یک راه حل قابل قبول    ''  MT  ''و  حل است  

پایان می    به     FEحداکثر  میانگین زمان الگوریتم است که توسط   ''  MT  ''،  نشودبار اجرا شدن همگرا    30بهینه  در 

می  برنامه  بار اجرا شدن مستقل    30موفق    نسبت   ''  SR  ''است و  انحراف معیار زمان    ''  TStd.  ''علاوه بر این،    رسد.

کوچکترین   LBSAاز    MSEمیانگین  بهترین و    جدول نشان می دهد که  است.   0.002راه حل قابل قبول    باشد.



و   بود.  5از    مقدار   کوچکترین  BSA  در   .Stdبود  و    jDEاز    MT  الگوریتم  بود    LBSA  در  .Tstdکوچکترین 

نشان    5در شکل    FEهمگرائی باتوجه به  فرآیند    درصد بود.  100الگوریتم    4.  نسبت های موفق از  کوچکترین بود

و متوسط دقت    بود   الگوریتم ها سریع تر نسبت به دیگر    BSA، که نشان می دهد سرعت همگرائی  داده شده است

برای  نمونه های آموزشی الگوریتم های مختلف مشابه بودند.    نسبت به دیگر الگوریتم ها بالاتر بود.   LBSAهمگرائی  

منحنی های    پارامترها شبیه سازی شدند.  ها با بهترین  ANNنشان دادن اثربخشی مدلسازی الگوریتم های مختلف، 

الگوریتم های مختلف در شکل نمایش دادهمدلسازی   پارامترهای  نیز در منحنی    شده   با بهترین  و خطاهای مطلق 

الگوریتم نشان داده شده     LBSAبا     ANNآزمایش  نشان می دهد که خطای    6شکل    است.های مربوطه برای 

 است. بهتر از چهار الگوریتم دیگر

 

B  سیستم غیرخطی  .MISO 

 استفاده شده در این آزمایش به شرح زیر می باشد: MISOسیستم غیرخطی  

 

3اندازه شبکه عصبی   × 5 × جفت   200بود. علاوه براین،  26بود و تعداد متغییرهای الگوریتم های بهینه سازی  1

رابطه   از  بو  19داده  انتخاب شده  آموزشی  نمونه های  آموزش  اپارامتره  د.دنبه عنوان  مشابه سیستم  الگوریتم    5ی 

SISO  .می باشند  MSE    نتایج   ان می دهد. الگوریتم مختلف را نش  5نتایج    8جدول    می باشد.  0.002قابل قبول

 الگوریتم بودند.  5کوچکترین در میان    LBSAبا    .Stdها در شرایط بهترین، میانگین و  MSEکه  نشان می دهند  

میزان موفقیت بالاتری    LBSAو    TLBO   کوچکترین بود.  BSA  در   .TStdکوتاه ترین بود    jDEزمان آموزش  

این شکل نشان می دهد    الگوریتم را نشان می دهد.  5فرآیند همگرائی    7شکل    نسبت به دیگر الگوریتم ها داشتند.

الگوریتم ها بیشتر است.  LBSAکه سرعت همگرائی     ها   منحنی های مدلسازی با بهترین راه حل   نسبت به دیگر 

از دیگر   TLBOو   LBSAخطاهای مطلق    می دهد که نشان  ،  می دهند نشان    8در شکل  را الگوریتم های مختلفی  



 است.نسبتا کوچکتر الگوریتم ها 

 

 

 



 

 

 

 پیش بینی سری های زمانی آشوبی  6.2

A سری های زمانی آشوبی مکی .-( گلاسMG ) 

 به شرح زیر است: [33,34]گلاس -سیستم آشوبی مکی

 

τکه   = 17    ،a = bو    0.2 = کلی،    0.1 حالت  در  ی  از  است.  نقطه  x(t  قبلیچهار  − 18). x(t −

12). x(t − x(tبرای پیش بینی نقطه بعدی    x(t)و    (6 + هدف از این آزمایش ایجاد    استفاده می شوند.  (1

 نشان داده شده است: 21رابطه   است، همانطور که در  MGمدل پیش بینی یک گام به جلوی 

 



باشد  ورودی و یک واحد خروجی و واحدهایی از لایه پنهان    واحد   4باید شامل    MG    ،ANNبینی مدل  برای پیش  

پارامترهای    بود. 25000برابر    FEبود، و حداکثر    50مقدار جمعیت همه ی الگوریتم ها    بود.   5در این آزمایش  که  

به عنوان آموزش و    20جفت داده از مدل معادله   1000  بودند.  6.1رهای بکار رفته در بخش  باقی مانده مشابه پارامت

جفت داده به عنوان نمونه های آموزش استفاده شده    500در حالت قبل از    نمونه های آزمایش انتخاب شده بودند. 

بودند. شده  انتخاب  آزمایش  نمونه های  عنوان  به  بقیه  و  قبل    بود  حالت  شدند.   17در  تولید  تصادفی  بطور   حالت 

MSE  اهمیت   . است  0.002  راه حل   به عنوان تابع برازش همه ی الگوریتم ها انتخاب شده بود و مقدار قابل قبول 

  از   این نتایج   نشان داده شده اند.  9، نرخ موفقیت و زمان اجرای آموزش و فرآیند آزمایش در جدول    .Std،    میانگین

عملکرد بهتی نسبت به    TLBOنشان می دهد که  جدول    بدست آمدند.الگوریتم    5مستقل هر    اجرا شدن  بار  30

الگوریتم    5از    م رتبه دو  بدست آمده   LBSAبا  که    میانگین خطای آموزش و خطای آزمایش  دیگر الگوریتم ها دارد. 

  BSA  در   .TStdکوچکترین بود و    jDEزمان آموزش    درصد بود.  LBSA  100و    TLBOنرخ موفقیت    را دارد. 

برای مدل   TLBOنسبت به   LBSAاین جدول همچنین نشلن می دهد که عملکرد    الگوریتم بود.   5کوچکترین از  

MG   .بود متوسط    بدتر  در شکل    MSEفرآیند همگرائی  ها  الگوریتم  است.  9برای همه ی  داده شده  این   نشان 

همگرائی  شکل   سرعت  که  می دهد  مدل     TLBOنشان  برای  ها  الگوریتم  دیگر  به  است.  MGنسبت  تر   سریع 

LBSA  .دارد آزمایش  را در  ترین عملکرد  برای    رتبه دوم سریع  آموزش  آزمایش و  در    1000منحنی های  نمونه 

 .بالاتر می باشد  LBSAو   TLBOنتایج نشان می دهد که دقت تقریبی   ند.انشان داده شد  10شکل 



 

 

 

B  . جنکینز -سری های زمانی آشوبی باکس 

فرآیند   ازجنکینز    –مجموعه داده های کوره گاز باکس    جنکینز است.-گاز باکس  کورهدومین سیستم آشوبی مدل  

.x(t))جفت داده    296در اینجا،    هوا ثبت شده بود.   -احتراق مخلوط متان u(t))     ازt = به عنوان    296  تا 1

 x(t)علاوه براین،    نرمالیزه شده بودند. نمونه های آموزش و آزمایش انتخاب شده بودند و همه ی مجموعه داده ها  

u(tعلاوه بر این،    ورودی دبی جریان گاز بود.   u(t)بود و     CO2خروجی غلظت   − x(tو    (4 − برای پیش    (1



 که به شرح زیر می باشند:  مورد استفاده قرار گرفتند  x(t)بینی حالت بعدی  

 

نقطه به عنوان نمونه های    142  یک واحد خروجی بود.دو واحد ورودی، پنج واحد پنهان و  دارای    ANNساختار  

آزمایش مورد استفاده قرار گرفتتند. پارامترهای    نقطه دیگر به عنوان نمونه های  150انتخاب شده بودند و  آموزش  

نشان داده    10در جدول  ها  نتایج همه ی الگوریتم    می باشد.  MGآزمایش مدل  آموزش همه ی الگوریتم ها مشابه  

  الگوریتم می باشد.   5بار اجرا شدن مستقل    30برای    MSEدر متوسط  تغییرات  نشان دهنده    11شکل    .شده است

 نشان داده شده است.   12برای الگوریتم های مختلف در شکل    ANNنتایج آزمایش و آموزش با پارامترهای بهینه  

که    10جدول   و    LBSAنشان می دهد  آموزش  به خطاهای  توجه  با  ها  الگوریتم  به دیگر  نسبت  بهتری  عملکرد 

کوچکترین   TLBO  در   .TStdکوچکترین از بین تمام الگوریتم ها بود و    jDEمیانگین زمان آموزش    آزمایش دارد. 

رائی  نشان می دهند که سرعت همگ   12و    11شکل    چهار الگوریتم به یک راه حل قابل قبول همگرا شده اند.  بود.

LBSA دارد.  عملکرد بهتری  نسبت به دیگر الگوریتم ها برای نمونه های آموزش و آزمایش 

 

 



 

 

 . نتیجه گیری  7

را    BSAتوسط یک روش هدایت کننده یادگیری که فرآیند جهش    LBSA  توسعه  هبنیادی ب  BSAدر این مقاله،  

سرعت همگرائی الگوریتم استفاده    دیادگیری از بهترین فرد در معادله جهش برای بهبو  پرداخته است.تغییر می دهد  

سه روش یادگیری در یک    نسل حاضر بهبود یافته است.  از بدترین فرد  جلوگیرییتم توسط  تنوع الگور  شده است، و

اند. یکپارچه شده  مقایسه    معادله  که  TLBO  از  بردیم  در    FEتنها یک    پی  فرد  دارد. برای یک  وجود  تکرار    هر 

در دو مجموعه    LBSAعملکرد    تغییر داده نشده است، و ویژگی ساده آن حفظ شده است.  BSAچارچوب بنیادی  

نشان می دهد که  دیگر و مقایسه آن با نه الگوریتم  ( آزمایش شده بودCEC214و   CEC2005آزمایش کلاسیک ) 

LBSA  مقایسه قابل  از  در    ای   عملکرد  آورد. بسیاری  می  دست  به  سیستم    موارد  مدلسازی  برای  آزمایش  نتایج 

  عملکرد بیشتر مدل ها LBSAنیز نشان می دهد که   ANNو پیش بینی سری های زمانی آشوبی توسط غیرخطی 

توسط طراحی یک روش نگهداری تنوع    BSAاستفاد کامل ساختار    روی  آتی باید   هایکار  .کشد ی  را به چالش م

تر شود   قوی  سراسری    LBSAزیرا    متمرکز  سازی  بهینه  تواند  در  را  نمی  توابع  از  برخی  و     CEC2005برای 

CEC2014  .علاوه بر این، گسترش دامنه کابرد   بدست آوردLBSA .جهت تحقیق مهم می باشد 



 سپاس گذاری 

  ( 41475017و    61304082،    61572224شماره اعتبار  طبیعی چین )توسط بنیاد ملی علوم  این مقاله    بخشی از

بخشی از    حمایت شده است.(    61425009و صندوق ملی علوم برای دانش پژوهان جوان برجسته )شماره اعتبار  
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