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است که  یتبر جمع یمبتن یفراابتکار سازیینهروش به یک( PSOازدحام ذرات ) سازیینهبه یتمالگور

 کهینا از جملههم دارد؛  یراداتیا یتمالگور یناما ا .کار گرفته شوداز مسائل به یعیوس یفط یبرا تواندیم

 ینمنظور حل ا. بهشودیم مگراییه یدچار کند یانیو در مراحل پا افتدیم یرگ یمحل ینهدر نقاط به یراحتهب

 ینتعادل ب یک یجادا به منظور. اندهشد یشنهاد( پIPSO) یافتهبهبود PSO هاییتمتاکنون انواع الگور یرادات،ا

از ضرائب  یدکلاس جد یکبر  یمبتن IPSO یهایتممقاله الگور ین، اPSO یبردارو بهره یشپو هاییژگیو

کلاس شامل  ین. اهستند یعکارآمد و سر یکه از لحاظ محاسبات نمایدیم ی( را معرفELF-PSO) یینما یادگیری

(، RELF) یتصادف یینما یادگیری(، ضرائب TELFبا زمان ) یرمتغ یینما یادگیریضرائب  هاییاستراتژ

 هاییش( است. آزماLELF) یخط یینما یادگیری( و ضرائب SELF) یمتنظ-خود یینما یادگیریضرائب 

ثابت،  یادگیریمعروف ضرائب  هاییمجموعه از استراتژ یکبا  یشنهادیپ یهاروش ایسهمق یبرا یمتعدد

و  یتجرب یج. نتایرفتانجام پذ یرخطیغ یاراز توابع مع یسر یک یبر رو یقیبا زمان و تطب یرمتغ ی،تصادف

 یرخطیغ یسازهیناز مسائل به یعیقادرند دسته وس ELF-PSO هاییتمکه الگور کنندیثابت م یآمار هاییلتحل

در اغلب  یشنهادی،پ یهاکه روش دندهینشان م هایشآزما یجنتا ینحل کنند. همچن تریطور کارآمددشوار را به

 .کنندیعمل م هایتمالگور یرموارد بهتر از سا

 

سازی ازدحام ذرات نهیالگوریتم به

 بهبودیافته،

 ضرائب یادگیری تطبیقی،

 ضرائب یادگیری متغیر با زمان،

 .توابع معیار غیرخطی
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ABSTRACT 

The particle swarm optimizer (PSO) is a population-based metaheuristic 

optimization method that can be applied to a wide range of problems. However, it has 

some drawbacks, e.g., it easily falls into local optima and suffers from slow convergence 

in the later stages. In order to solve these problems, improved PSO (IPSO) variants have 

been proposed. To bring about a balance between the exploration and exploitation 

characteristics of PSO, this paper introduces computationally fast and efficient IPSO 

algorithms based on a novel class of exponential learning factors (ELF-PSO). This class 

contains time-varying exponential learning factors (TELF), random exponential learning 

factors (RELF), self-adjusting exponential learning factors (SELF) and linear-

exponential learning factors (LELF) strategies. An experiment is performed and 

compared with a set of well-known constant, random, time-varying and adaptive 

learning factors strategies on a suite of nonlinear benchmark functions. The 

experimental results and statistical analysis prove that the ELF-PSO algorithms are able 

to solve a wide range of difficult nonlinear optimization problems efficiently. Also, 

these results show that the proposed methods outperform other algorithms in most cases. 
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 مقدمه -1

 روش کی ،تمیالگور. این [2, 1]معرفی شد  3و کندی 2توسط ابرهارت 1995در سال  (PSO) 1سازی ازدحام ذرات الگوریتم بهینه

حل  هر ذره یک راه PSOدر مدل شده است.  ها و ماهی پرندگان یها رفتار دسته یاست که از رو یاجتماع و 4ی تصادفیجستجو

مکان ذرات تحت  رییتغو  شوند یم یجار ی مسألهجستجو یذرات در فضا دهد. در این الگوریتم، بالقوه برای مسأله را نشان می

است که ذرات به سمت  ییفرآیند جستجو ی،رفتار اجتماع نیا یساز مدل  جهینت. است گانشانیه و دانش خودشان و همساتجرب ریتأث

. روند یخود م گانیهمسا نیبه سمت بهتر ،دست آمده هدانش ب یو بر مبنا آموزند یم گریدهم. ذرات از کنند یم لیم قموف ینواح

گیرد؛ زیرا نیاز به حافظه را کاهش داده است و از نظر  تعددی مورد استفاده قرار میسازی م های بهینه در سیستم PSOالگوریتم 

تر است. این  های فراابتکاری ساده سازی و اجرای آن نسبت به سایر الگوریتم علاوه پیاده محاسباتی دارای کارآیی بالایی است؛ به

شامل یافتن نقاط بهینه توابع معیار استاندارد، حل مسائل جایگشتی آمیزی برای حل تعداد زیادی از مسائل،  طور موفقیت الگوریتم به

. یکی دیگر از کاربردهای آن در مهندسی پزشکی برای پردازش تصاویر [5-3]کار گرفته شده است  های عصبی به و آموزش شبکه

ی ماده سفید، ماده خاکستری و مغز انسان بر اساس نوع بافت یعن MRبندی دقیق تصاویر  . بخش[6]( است MR) 5تشدید مغناطیسی

دهند که  . این کاربردها نشان می[7]شود  ها منتج می شود که به تشخیص بیماریهایی می نخاعی، باعث استخراج ویژگی-مایع مغزی

 .[8]حتی در مسائل پزشکی نیز دارای اهمیت حیاتی است  PSOکارآیی و دقت الگوریتم 

که در شروع اجرا، توانایی جستجوی سراسری بیشتری دارد ولی در مراحل پایانی،  این است PSOیکی از نقاط ضعف الگوریتم 

در  PSOهای محلی زیادی هستند، به احتمال زیاد  یابد. بنابراین در حل مسائلی که دارای بهینه توانایی جستجوی محلی افزایش می

هم وجود دارد که در صورت عدم انتخاب صحیح  های محلی خواهد شد. البته این احتمال مراحل پایانی اجرا گرفتار بهینه

شود. بنابراین  6رس های محلی همگرا شده و دچار همگرایی پیش ، این الگوریتم در همان مراحل اولیه اجرا به بهینهPSOپارامترهای 

ت و تاکنون اس PSOهای محلی دو هدف جذاب در تحقیقات بر روی الگوریتم  سرعت همگرایی و جلوگیری از افتادن در کمینه

. مسأله مبرهن این است که [11-9]اند ( برای تحقق این دو هدف ارائه شدهIPSO) 7بهبودیافته PSOهای  تعداد زیادی از نسخه

سعی کردند تا الگوریتم در  [12]و همکارانش  8زمان به دو هدف فوق بسیار مشکل است؛ برای مثال وقتی لیانگ دسترسی هم

هایی  ، همواره تلاشPSOمنظور فائق آمدن بر مشکلات  ود، دچار کندی همگرایی الگوریتم شدند. بههای محلی گرفتار نش کمینه

 PSO، معرفی [15-13]اند. برخی از این موارد شامل پیشنهاد وزن اینرسی ای ارائه شده های بهبودیافته صورت گرفته و الگوریتم

 هستند. [18 ,19]( LF) 10های ضرائب یادگیری و پیشنهاد استراتژی [17, 16] 9مبتنی بر فاکتور انقباض

                                                      
1 Particle Swarm Optimization 
2 Eberhart 
3 Kennedy 
4 Stochastic 
5 Magnetic Resonance 
6 Premature 
7 Improved PSO 
8 Liang 
9 Constriction factor 
10 Learning Factors 
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توازن  2برداری و بهره 1های پویش جمعیت در گرو این است که بین قابلیت مبتنی بر هوشمند یساز نهیبهموفقیت یک الگوریتم 

جستجو را ، پویش بدین معناست که ذرات، پراکندگی مناسبی داشته باشند تا بتوانند فضای PSOوجود داشته باشد. در الگوریتم 

برداری از نواحی ناشناخته، مناطقی که احتمالاً دارای جواب بهینه هستند را شناسایی کنند.  قرار دهند و با نمونه کندوکاومورد 

اند و هدف آن، بهبود  های قبلی، نتایج نسبتاً خوبی داشته برداری بیشتر از مناطقی است که در بررسی برداری به معنای نمونه بهره

 ییهمگرا یکند وذرات  یسرگردان تواند منجر به قبلی است. اگر به قابلیت پویش بهای بیش از حدی داده شود، می های جواب

تواند منجر به همگرایی ذرات به یک  برداری متمرکز شود، می همچنین اگر الگوریتم بیش از اندازه بر قابلیت بهره شود. تمیالگور

، یک کلاس PSOبرداری و افزایش سرعت و دقت الگوریتم  ر ایجاد تعادل بین پویش و بهرهدر این مقاله به منظو بهینه محلی شود.

های ضرائب یادگیری را شامل  شود که طیف وسیعی از استراتژی( پیشنهاد میELF) 3های ضرائب یادگیری نمایی نوین از استراتژی

 4از: زیرکلاس ضرائب یادگیری نمایی متغیر با زمان دارای چهار زیرکلاس است که عبارتند ELFهای  شود. کلاس استراتژی می

(TELFزیرکلاس ضرائب یادگیری نمایی تصادفی ،)5 (RELFزیرکلاس ضرائب یادگیری نمایی خود ،)-6تنظیم (SELF و )

 (.LELF) 7زیرکلاس ضرائب یادگیری نمایی خطی

شود  به تجربیات شخصی ذرات بهای بیشتری داده میای است که در مراحل آغازین الگوریتم،  گونه به ELFهای  طراحی استراتژی

تا ذرات بتوانند فضاهای ناشناخته را کشف کنند. همچنین در مراحل پایانی الگوریتم، بر روی تجربیات جمعی ذرات تأکید بیشتری 

 ELFهای  ی بر استراتژیهای مبتن های پیشنهادی، الگوریتم شود تا سرعت و دقت الگوریتم افزایش یابد. برای اثبات برتری روش می

های معروف ضرائب یادگیری ثابت، تصادفی، متغیر با زمان و تطبیقی مقایسه خواهند شد. برای این  با یک مجموعه از استراتژی

های  شوند. با استفاده از نتایج تجربی و تحلیلهای متعددی برای حل یک سری از توابع معیار غیرخطی طراحی می کار، آزمایش

سازی غیرخطی دشوار را بهتر از سایر  توانند دسته وسیعی از مسائل بهینه های پیشنهادی می شود که الگوریتم بت میآماری ثا

 های مشابه حل کنند. الگوریتم

ترین  و معروف PSOترتیب مروری بر الگوریتم  به 3و  2های  دهی شده است: در بخش صورت زیر سازمان این مقاله به

اختصاص  IPSOهای جدید  های پیشنهادی و الگوریتم به معرفی استراتژی 4ادگیری ارائه خواهد شد. بخش های ضرائب ی استراتژی

های  به نتایج عددی، آزمون 6شود. بخش  بیان می ها تمیعملکرد الگور سهیو مقا یابیارز یها و روش طیشرا، 5دارد. در بخش 

پردازد و بهترین الگوریتم را معرفی خواهد  های موجود می مقابل الگوریتمهای پیشنهادی در  آماری و تحلیل نتایج مقایسه الگوریتم

 گیری کلی اختصاص یافته است. نیز به نتیجه 7کرد. بخش 

 سازی ازدحام ذرات و پارامترهای آن بهینه  مروری بر الگوریتم -2

 شود: صورت زیر تعریف می ته است که بهپیوس 8سازی سازی نامقید، یک مساأله کمینه در این مقاله منظور از یک مسأله بهینه

                                                      
1 Exploration 
2 Exploitation 
3 Exponential Learning Factors 
4 Time-varying Exponential Learning Factors 
5 Random Exponential Learning Factors 
6 Self-adjusting Exponential Learning Factors 
7 Linear-Exponential Learning Factors 
8 Minimization Problem 
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{                     }    و فضای جستجوی     پیوسته و حقیقی  . تابع هدفتعریف مفروض     

، یافتن     تابع   سازی مینههستند. منظور از ک  ( از      ام )  های پایین و بالای بعد  ترتیب کران به   و    است که 

 .                طوری که  است به     نقطه 

سازی  هتوان از الگوریتم بهین ، می روی فضای جستجوی       سازی پیوسته نامقید با تابع هدف  به منظور حل یک مسأله کمینه

 ازدحام ذرات استفاده کرد.

 دحام ذراتسازی از الگوریتم بهینه -2-1

امین ذره در   شوند. موقعیت و سرعت صورت تصادفی موقعیت و سرعت قابل قبولی برای ذرات تعیین می ، بهPSOدر الگوریتم 

نشان داده  (                      )      و  (                      )      صورت  ترتیب به به  مرحله 

، بردارهای موقعیت و (SPSO) 1استاندارد PSO. در هر مرحله از الگوریتم [   ]   [     ]       شوند که  می

 :[20]شوند  روز می سرعت ذرات بر اساس روابط زیر به

(1)                        [             ]        [            ] 

(2)                         . 

و    هستند. ضرائب شتاب  [   ]دو عدد مجزای تصادفی با توزیع یکنواخت روی      و      ( است و IW) 2وزن اینرسی  که 

و ضریب یادگیری  4ترتیب ضریب یادگیری شناختی ( مشهورند و بهLF) 3ت هستند که به ضرائب یادگیریدو عدد ثابت مثب   

ام تاکنون تجربه کرده است را   گر شماره تکرار الگوریتم است. بهترین موقعیت قبلی که ذره  نمایش  و  [1]نام دارند  5اجتماعی

نامند. همچنین بهترین  ام می  دهند و بهترین تجربه شخصی ذره  نمایش می                                     با 

دهند و بهترین تجربه  نشان می                                  اند را با  موقعیتی که همه ذرات تاکنون تجربه کرده

 نامند. جمعی می

 صورت زیر بیان نمود: توان به یرا م       روشمراحل 

  برای هر  صورت تصادفی ایجاد کنید. های متناظر با آن، به با سرعتو    با ازدحام  یک جمعیت اولیه.    فرض کنید  -1

 ( محاسبه کنید.3را با استفاده از رابطه )         ، سپس مقدار                (، قرار دهید      )

(3)                
            

 (     ) 

 روز کنید. موقعیت ذرات را بهو  مقدار سرعت( 2( و )1طبق روابط ) -2

                                                      
1 Standard Particle Swarm Optimization 
2 Inertia Weight 
3 Learning Factors 
4 Cognitive 
5 Social 
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مقایسه کنید.            هدفمقدار تابع  را با         ذره  هدفمقدار تابع (،         ( ، برای هر 4طبق رابطه ) -3

عنوان بهترین تجربه شخصی ذره  را به        گاه  آن است،          از مقدار تابع هدف  کمتر تابع هدف این ذرهگر مقدار ا

همان بهترین تجربه شخصی     ام در مرحله   صورت بهترین تجربه شخصی ذره  قرار بدهید؛ درغیراین    ام در مرحله   

 است.  ام در مرحله   ذره 

(4)             {
         (       )   (         )               

                    
 

 برگزینید که بهترین تجربه شخصی           عنوان  ای را به ، بهترین تجربه شخصی ذره   (، در مرحله 5طبق رابطه ) -4

 را داشته باشد.     های شخصی همه ذرات، کمترین مقدار تابع هدف  انتخاب شده، در بین بهترین تجربه

(5)                  
                  

               

               رسیده است،      د تکرار تعداد تکرار الگوریتم به حداکثر تعدااگر  د.را بررسی کنی الگوریتم اتمامشرط  -5

 بروید. 2 به مرحله و      صورت قرار دهید  ؛ درغیرایناز برنامه خارج شویدعنوان جواب بهینه یا زیربهینه اعلام کنید و  را به

 PSOپارامترهای الگوریتم  -2-2

[         ]ب صورت یک ابرمکع به PSOطور کلاسیک، فضای جستجوی الگوریتم  به
شود و بردار سرعت  در نظر گرفته می  

[         ]هر ذره، در هر مرحله باید در محدودیت 
( را    ) 2، وزن اینرسی ثابت    و ابرهارت برای  1شی صدق کند.  

توان از وزن اینرسی متغیر استفاده کرد.  دند که میها بیان کر . همچنین آن[20]شود  تعریف می    صورت  معرفی کردند که به

( معرفی شد     ) 3نزولی خطی   یک  [17]. در [20]شوند  صورت پویا تنظیم می های جستجو به با تغییر وزن اینرسی، قابلیت

بر اساس معادله   مؤثر است. در این روش، مقدار  SPSOهای الگوریتم  و نشان داده شد که در بهبود تنظیم دقیق ویژگی

            
         

    
      و  یابدکه  کاهش می     به مقدار نهایی      صورت خطی، از مقدار اولیه  به   

های زیادی از این  یتمترتیب شماره تکرار فعلی و حداکثر تعداد تکرار الگوریتم هستند. این استراتژی بسیار رایج است و الگور به

  با رابطه       5نزولی نمایی   یک نوع  [21]و همکارش  4کنند. لی استفاده می   روش برای تنظیم 

                    
    

 با SPSOدهد که عملکرد الگوریتم  های سنگین نشان می معرفی کردند. آزمایش         

 .    و        ،          ،         شرطی که  تواند تا حد زیادی بهبود پیدا کند؛ به می EDIWاستراتژی 

 های ضرائب یادگیری ترین استراتژی معروف -3

یم ضرائب یادگیری ، برخی از پژوهشگران بر روی تنظPSOبرداری در الگوریتم  های پویش و بهره منظور ایجاد تعادل بین قابلیت به

 ها خواهیم داشت. اند که در این بخش مروری بر این ایده پیشنهاد داده LFهایی برای تعیین مقادیر  اند و استراتژی متمرکز شده

                                                      
1 Shi 
2 Constant Inertia Weight 
3 Linear Decreasing Inertia Weight 
4 Li 
5 Exponent Decreasing Inertia Weight 
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 اولیه LFکلاس -3-1

ها نیاز  وشکدام از این ر در طول جستجو ثابت یا تصادفی است و هیچ LFشود که مقادیر  هایی می اولیه شامل استراتژی LFکلاس 

پیشنهاد دادند.         صورت  ( بهCLF) 1یک استراتژی ضرائب یادگیری ثابت [2]به ورودی ندارند. کندی و ابرهارت 

( پیشنهاد دادند که سرعت هر ذره بر اساس رابطه CFLF) 3مبتنی بر ضریب انقباض LFیک استراتژی  [22, 16]و کندی  2کلرک

          (             [             ] شود. بر اساس نتایج  روز می به ([            ]       

اند. بنابراین ضرائب یادگیری در این پیشنهاد شده           و            تنظیمات  CFLFتجربی، برای 

یک استراتژی ضرائب یادگیری  [19]و همکارانش  4هستند. خان                     صورت  روش به

کند که  استفاده می            و             معرفی کردند که از قواعد تصادفی      ( برای    ) 5تصادفی

( با قاعده RIW) 6تصادفی   ها یک استراتژی  است. همچنین آن [   ]یک عدد تصادفی با توزیع یکنواخت در بازه        

  
      

 
برداری را برای ذرات مهیا  کند تا قابلیت بهره متفاوت استفاده می IWهر ذره از یک  RIWمعرفی کردند. در روش  

 کند.

 متغیر با زمان LFکلاس -3-2

. ع بر حسب زمان یا شماره تکرار الگوریتم هستندهایی هستند که دارای دو تاب متغیر با زمان، روش LFهای کلاس  استراتژی

      متغیر با زمان با رابطه  LFیک استراتژی  [23] 7شوگانتان
(             )         

    
پیشنهاد داد که در این         

و همکارانش  8یابند. راتناویرا کاهش می       به یک کران پایین        صورت خطی از یک کران بالا  به   و    روش، مقادیر 

شود. در  ( نامیده میTVAC) 9را مورد بررسی قرار دادند که استراتژی ضرائب شتاب متغیر با زمان LFیک تکنیک انتخاب  [24]

      ضرائب یادگیری با استفاده از روابط  TVACاستراتژی 
(       ) 

    
      و      

(       ) 

    
دست  به     

ها پیشنهاد  هستند. آن            و             صورت  آیند. در این روش، بهترین مقادیر برای پارامترها به می

 اجرا شود. LDIWنند استراتژی متغیر با زمان ما IWکردند که این روش با یک 

 پذیر تطبیق LFکلاس -3-3

کنند. این پارامترها در هر مرحله،  هایی است که از یک یا چند پارامتر بازخورد استفاده می پذیر شامل روش تطبیق LFکلاس 

و همکارانش  10نند. جدنک تنظیم می LFنمایند و بر اساس این بازخورد، مقادیر مناسب را برای  موقعیت الگوریتم را بررسی می

( براساس روابط SAAF) 11تطبیقی-را معرفی کردند که از یک استراتژی به نام ضرائب شتاب خود PSOنسخه جدیدی از  [25]

                                                      
1 Constant Learning Factors 
2 Clerc 
3 Constriction Factor based Learning Factors 
4 Khan 
5 Random Learning Factors 
6 Random IW 
7 Suganthan 
8 Ratnaweera 
9 Time-Varying Acceleration Coefficients 
10 Jadon 
11 Self-Adaptive Acceleration Factors 
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         برد که  بهره می                و                 
 (     )

       
ام نسبت به    برازندگی نسبی ذره 

 شود: صورت زیر محاسبه می به        ام است و   ازدحام در مرحله 

(6)            
           

 (     ) 

 LFطراحی کردند و آن را استراتژی  LFیک روش خودکار جدید برای تعیین پارامترهای  [18]و همکارانش  1آگراوال

(       )      با استفاده از روابط  LF( نامیدند. در این روش مقادیر ALF) 2رپذی تطبیق (
               

       
) و      

      (       ) (
               

       
) از رابطه         ( و مقدار 6از رابطه )        آیند که مقدار  دست می به     

 آید: دست می زیر به

(7)            
           

 (     ) 

            و             صورت  اجرا شده و پارامترها به LDIWها پیشنهاد کردند که این روش با استراتژی  آن

 ظیم شوند.تن

 ELF-PSO یشنهادیپ های تمیالگور -4

پذیر  ، یک کلاس جدید از ضرائب یادگیری تصادفی، متغیر با زمان و تطبیقPSOدر این بخش ابتدا برای بهبود عملکرد الگوریتم 

 بهبودیافته پیشنهادی را تشریح خواهیم کرد. PSOدهیم. سپس پارامترهای چهار الگوریتم  پیشنهاد می

 یینما یریادگیضرائب  یها یراتژاست -4-1

سازی مبتنی بر جمعیت، در طی مراحل اولیه الگوریتم، مطلوب است که ذرات را تشویق کنیم تا در کل فضای  های بهینه در روش

جستجو پراکنده شوند، بدون اینکه در اطراف یک بهینه محلی تجمع کنند؛ اما در طی مراحل بعدی الگوریتم، بسیار مهم است که 

منظور تحقق این اهداف، چهار  دست آوریم. به حل بهینه را با کارآیی بالا به سمت بهینه سراسری افزایش یابد تا راه مگرایی بهه

 یک عدد صحیح باشد. [      ]  شود که  کنیم. در این تعاریف فرض می تعریف می LFاستراتژی جدید 

 کنیم: صورت زیر تعریف می ( را بهTELFبا زمان ). یک استراتژی ضرائب یادگیری نمایی متغیر تعریف

(8)          (
   

   
)

 

    
          (

   

   
)

 

    
 

هستند که مقادیر مثبت و ثابت              و           ،             ،          صورت  و شرایط اولیه به

دهنده  ترتیب نشان به    و     شناختی بوده و مقادیر مثبت و ثابت  LFدهنده مقادیر ابتدایی و انتهایی  ترتیب نشان به    و     

نامیم. در واقع مقادیر  می TELF-PSOرا  TELFبر استراتژی مبتنی  PSOاجتماعی هستند. الگوریتم  LFمقادیر ابتدایی و انتهایی 

LF  که در الگوریتمSPSO  ثابت بودند، اکنون در الگوریتمTELF-PSO اند. با توابع متغیر با زمان جایگزین شده 

                                                      
1 Agrawal 
2 Adaptive Learning Factors 
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 شود: صورت زیر تعریف می ( بهRELF. یک استراتژی ضرائب یادگیری نمایی تصادفی )تعریف

(9)          (
   

   
)

 

    
 
      

 
          (

   

   
)

 

    
 
      

 
 

    که 
 

 
مبتنی بر  PSOکند. الگوریتم  تولید می [   ]در هر بار فراخوانی یک عدد تصادفی جدید در بازه         و تابع  

 نامیم. می RELF-PSOرا  RELFاستراتژی 

 کنیم: صورت زیر تعریف می ( را بهSELFتنظیم )-. یک استراتژی ضرائب یادگیری نمایی خودتعریف

(10)          (
   

   
)

 

    
               (

   

   
)

 

    
      

(11) 
     

               

        
 

    که 
 

 
 .ندیآ یدست م به (7)و  (6)با استفاده از روابط  بیترت به        و         و مقادیر  

ضارائب   ،SPSOکند. در مقایسه باا   ، ضرائب یادگیری شناختی و اجتماعی را بر اساس مقدار تابع هدف تنظیم میSELFاستراتژی 

 وابستگی بسیار زیادی به تجارب قبلی ذرات دارند. SELF-PSOیادگیری 

 شود: صورت زیر تعریف می ( بهLELF. یک استراتژی ضرائب یادگیری نمایی خطی )تعریف

(12)          (
   

   
)

 

    
       

(       ) 

    

     

 نامیم. می LELF-PSOرا  LELFمبتنی بر استراتژی  PSOالگوریتم 

که      های  و الگوریتمکرده گذاری  ( نام   های کلاس ضرائب یادگیری نمایی ) چهار استراتژی پیشنهادی فوق را استراتژی

این امکان را دارد که  تر رگاجتماعی بز    دانیم یک  می نامیم. می        شوند را  طراحی می     بر اساس کلاس 

تر،  شناختی بزرگ    رس کند و در نتیجه ذرات به یک بهینه محلی همگرا شوند. در مقابل، یک  ذرات را دچار همگرایی پیش

چنان طراحی شده است که در مراحل        ، تابع    های کلاس  باعث سرگردانی بیش از حد ذرات خواهد شد. در استراتژی

سازی، مقادیر بزرگی را اختیار کند و تأثیر تجربه شخصی در سرعت ذرات را افزایش داده و به ذرات اجازه دهد تا  ینهاولیه به

یابد تا مانع از  به مرور زمان کاهش می      سمت بهترین ذرات، در سرتاسر فضای جستجو حرکت کنند. تابع  جای حرکت به به

سازی،  ای طراحی شده است تا در مراحل اولیه بهینه گونه به      سازی شود. همچنین تابع  سرگردانی ذرات در مراحل نهایی بهینه

 رس شیپ ییهمگرامقادیر کوچکی را اختیار کند و تأثیر تجربه جمعی را در سرعت ذرات کاهش دهد و با این استراتژی، مانع از 

شود تا تأثیر تجربه جمعی در سرعت ذرات را افزایش داده  رور زمان بیشتر میبه م      های محلی شود. مقدار تابع  ذرات به بهینه

عبارت دیگر، هدف نهایی  سمت بهینه سراسری همگرا شوند. به سازی به ذرات اجازه دهد که به و در مراحل بعدی بهینه
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 ی کارآمد و سریعریادگیضرائب  هایسازی ازدحام ذرات بهبودیافته مبتنی بر یک کلاس نوین از استراتژیبهینه الگوریتم

 و محمدحسین صداقی محمدجواد عموشاهی، موسی شمسی

 

روزرسانی سرعت در  بنابراین معادله به برداری را متعادل کنند. بستان بین پویش و بهره این است که بده ELFهای کلاس  استراتژی

 صورت زیر است: به ELF-PSO های الگوریتم

(13)                           [             ]           [            ] 

( 12( تا )8گیری شناختی و اجتماعی هستند و بسته به نوع استراتژی، بر اساس روابط )ترتیب ضرائب یاد به      و       که 

 .داده شده است شینما 1در شکل  SELFو  TELF ،LELF، RELF یشنهادیپ یها ینمودار استراتژآیند.  دست می به

 ELF-PSO یها تمیالگور یپارامترها -4-2

های متعددی با توابع معیار غیرخطی انجام گرفت. بر  سازی شبیه    و     ،    ،    ی به منظور تعیین بهترین مقادیر برای پارامترها

              و               اساس مشاهدات، شرط بهبود در جواب بهینه برای اغلب توابع معیار 

برای مقایسه با شش  ELFهای پیشنهادی کلاس  است، از چهار گونه استراتژینیز نشان داده شده  1جدول گونه که در  است. همان

 معروف و پرکاربرد استفاده خواهد شد. LFاستراتژی 

 ها های ارزیابی و مقایسه عملکرد الگوریتم شرایط و روش -5

ای ارزیابی عملکرد و توابع معیار شرایط انجام رقابت، تنظیمات پارامترها، معیاره بایست میبا یکدیگر  ها برای مقایسه الگوریتم

طور جداگانه تشریح خواهند شد  ها از قابلیت اطمینان بالایی برخوردار باشند. بنابراین موارد فوق به کاملاً شفاف باشد تا نتایج مقایسه

 گوریتم مشخص شود.های آماری، مورد ارزیابی قرار خواهند گرفت تا بهترین ال ها توسط روش دست آمده از الگوریتم و نتایج به

 ها شرایط انجام رقابت و تنظیم پارامترهای الگوریتم -5-1

همین دلیل در این بخش شرایط  ها باید یکسان باشند. به برای انجام یک رقابت منصفانه، پارامترها و محیط اجرای همه الگوریتم

معروف و پرکاربرد را برای مقایسه با چهار گونه از  LFهای انجام شده، شش  کنیم. بر پایه پژوهش ها را بیان می اجرای الگوریتم

های رقابتی،  آمده است. برای انجام مقایسه 1جدول انتخاب کردیم که پارامترهای این ده استراتژی در  ELF-PSOهای  الگوریتم

ای  ها را با سیستم رایانه م الگوریتمسازی کردیم و تما پیاده 2014نویسی متلب نسخه  ها را با زبان برنامه برنامه مربوط به همه الگوریتم

تر، هر برنامه  یابی به نتایج دقیق ها و دست منظور کاهش اثر تصادفی بودن این الگوریتم یکسان مورد ارزیابی قرار دادیم. همچنین به

  ادفی با اندازه، ازدحام ذرات اولیه تص(             )           مرتبه با رابطه محدودسازی سرعت  100

 اجرا شد.     و بعد توابع معیار       

 ها معیارهای ارزیابی عملکرد الگوریتم -5-2

ها از هر جهت یا روی  تواند نسبت به بقیه الگوریتم سازی نمی یک الگوریتم بهینه [26]« 1هیچ ناهاری مجانی نیست»بر اساس قضیه 

( متفاوت PECها نیاز به چندین معیار ارزیابی عملکرد ) بنابراین برای سنجش الگوریتم ای عملکرد بهتری داشته باشد. هر نوع مسأله

 ها، بهتر نمایان شده و نتایج نهایی معتبر باشند. و توابع معیار استاندارد متنوع و معروف است تا نقاط ضعف و قوت الگوریتم

                                                      
1 No Free Lunch Theorem 
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 ی کارآمد و سریعریادگیضرائب  هایسازی ازدحام ذرات بهبودیافته مبتنی بر یک کلاس نوین از استراتژیبهینه الگوریتم

 و محمدحسین صداقی محمدجواد عموشاهی، موسی شمسی

 

 

 یی.نما یریادگی ضرائب کلاس یها یاستراتژ نمودار. 1شکل 

 .Rastriginبرای تابع معیار  SELF ی( استراتژد) .RELF ی. )ج( استراتژLELF ی. )ب( استراتژTELF یاستراتژ )الف(

 

حل ارائه شده توسط یک الگوریتم پس از  راه      و همچنین      حل بهینه سراسری تابع معیار  راه   . فرض کنید تعریف

  در نظر بگیرید. اگر  ن، مقدار خطای قابل قبول برای این الگوریتم را اجرای برنامه مربوطه باشد. علاوه بر ای

|              |  کنیم. گاه این اجرا را موفق ارزیابی می ، آن  
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 ی کارآمد و سریعریادگیضرائب  هایسازی ازدحام ذرات بهبودیافته مبتنی بر یک کلاس نوین از استراتژیبهینه الگوریتم
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 .ELFهای  از کلاس استراتژی LFمعروف و چهار  LF. پارامترهای شش استراتژی 1جدول 

 منبع IWرامترهای پا IWاستراتژی  LFپارامترهای  LFاستراتژی 

CLF         LDIW         
        

 [2 ,17] 

CFLF              CIW          [16 ,22] 

RLF --- RIW --- [19] 

TVAC 
           

           
 LDIW 

        
        

 [17 ,24] 

SAAF --- LDIW 
        
        

 [17 ,25] 

ALF 
           

           
 LDIW 

        
        

 [17 ,18] 

TELF 
           

           
 EDIW 

         
        
      
    

 [21] 

RELF 

       
       

       
       

 LDIW 
        
        

 [17] 

SELF 

        
        

        
        

 LDIW 
        
        

 [17] 

LELF 

       
       

       
       

 EDIW 

         
        
      
    

 [21] 

 کنیم هرگاه یکی از شرایط زیر محقق شود: یافته فرض می . یک الگوریتم را خاتمهتعریف

 .    شرط اول توقف: رسیدن به حداکثر تعداد تکرار مجاز 

 ؛ هرکدام که زودتر اتفاق بیفتند. خطای قابل قبول  یا رسیدن به     شرط دوم توقف: رسیدن به حداکثر تعداد تکرار مجاز 

( آن الگوریتم نامیده SR) 1، نرخ موفقیت(    )به تعداد کل اجراهای الگوریتم  (    ). نسبت تعداد اجراهای موفق تعریف

   عبارت دیگر  شود؛ به می
    

    
حل بهینه  ( در یافتن راهAE) 2مفروض، میانگین خطا . همچنین برای یک الگوریتم    

   صورت  به     تابع معیار 
∑ |              |    

    
 شود.تعریف می  

                                                      
1 Success Rate 
2 Average Error 
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 ی کارآمد و سریعریادگیضرائب  هایسازی ازدحام ذرات بهبودیافته مبتنی بر یک کلاس نوین از استراتژیبهینه الگوریتم

 و محمدحسین صداقی محمدجواد عموشاهی، موسی شمسی

 

 1موفق ، میانگین تعداد تکرارهای الگوریتم در اجراهای(SR) تینرخ موفقبرای ارزیابی هر الگوریتم در حل هر مسأله، مقادیر 

(ANSکمینه تعداد تکرارهای الگوریتم در اجراهای موفق ،)2 (MNS( میانگین خطا ،)AEکمینه خطا ،)3 (MEو انحراف معیار )4 

(STD خطا در )عنوان  مرتبه اجرای الگوریتم به 100PEC گردد. محاسبه و ثبت می 

 غیرخطی استاندارد اریتوابع مع -5-3

های  کار رفته، برای ارزیابی کارآیی و دقت الگوریتم به [13]مسأله غیرخطی رایج و پرکاربرد که در  26از بین توابع معیار استاندارد، 

های  ترین نسخه های پیشنهادی را با معروف توان عملکرد الگوریتم استفاده شده است. با کمک این توابع، می ELF-PSOکلاس 

های متفاوت  اب نمود. این توابع معیار، پیوسته بوده و دارای درجه پیچیدگیمقایسه کرده و بهترین الگوریتم را انتخ PSO  الگوریتم

 هستند. 6تا چندوجهی 5وجهی از تک

 های آماری ناپارامتری آزمون -5-4

از ها، نیاز به ابزاری قوی و قابل اطمینان است که در این مقاله  برای مقایسه نتایج چند الگوریتم و تعیین بهترین الگوریتم از بین آن

هایی ریاضی برای آزمون فرضیه هستند و بارزترین  ها دستورالعمل بریم. این روش بهره می 7های آماری ناپارامتری روش آزمون

 9، آزمون فریدمن8لکاکسونیآزمون وآنها این است که هیچ فرضی درباره توزیع احتمال متغیرهای مورد آزمون نیاز ندارند.  ویژگی

 .[27, 13]های ناپارامتری هستند که مورد استفاده قرار خواهند گرفت  شرو 10دان-یآزمون بونفرونو 

 لکاکسونیآزمون و -5-4-1

تواند  یک آزمون فرضیه آماری ناپارامتری است که هرگاه نتوان فرض کرد نتایج دارای توزیع نرمال هستند، می لکاکسونیو

صورت جفتی با هم مقایسه  ها را به  ، خروجی الگوریتملکاکسونیواستفاده شود. آزمون  11زوجی  عنوان جایگزینی برای آزمون  به

های مثبت و منفی یک الگوریتم در مقایسه  دهنده جمع رتبه ترتیب نشان دهد که به نمایش می   و    فرم  کند و نتایج آن را به می

 .[13]شود  تعیین می p-value کیبا  نتیجههر  نانیاطم تیقابل زانیآزمون م نیابا الگوریتم دیگر است. ضمناً در 

 آزمون فریدمن -5-4-2

هایی که بر روی یک پایگاه  فریدمن یک آزمون فرضیه آماری ناپارامتری است و هدفش این است که تعیین کند آیا بین الگوریتم

کننده در رقابت، یک رتبه  های شرکت اند، اختلاف معناداری وجود دارد یا خیر. این آزمون به الگوریتم داده مشخص اعمال شده

 .[13]شود  سازی، بهترین الگوریتم حائز رتبه کمینه می دهد. در مسائل کمینه اختصاص می

 

                                                      
1 Average Number of Iterations of Successful Runs 
2 Minimum Number of Iterations of Successful Runs 
3 Minimum Error 
4 Standard Deviation 
5 Unimodal 
6 Multimodal 
7 Non-Parametric Statistical Tests 
8 Wilcoxon Sign Rank Test 
9 Friedman Test 
10 Bonferroni-Dunn Test 
11 Paired T-Test 
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 ی کارآمد و سریعریادگیضرائب  هایسازی ازدحام ذرات بهبودیافته مبتنی بر یک کلاس نوین از استراتژیبهینه الگوریتم

 و محمدحسین صداقی محمدجواد عموشاهی، موسی شمسی

 

 دان-یآزمون بونفرون -5-4-3

دان، عملکرد دو -رود. بر اساس آزمون بونفرونی کار می ها به دان برای مقایسه یک الگوریتم با سایر الگوریتم-آزمون بونفرونی

 ( زیر باشد:CD) 1ها حداقل به اندازه اختلاف بحرانی های آن طور معناداری متفاوت است. اگر تفاوت میانگین رتبه به الگوریتم

(14)       √
        

   
 

در سطح     2ند. همچنین مقدار بحرانیکننده در رقابت و تعداد توابع معیار هست های شرکت ترتیب تعداد الگوریتم به   و    که 

 :[13]صورت زیر داده شده است  ، به احتمال 

(15)                        

 دهند. نمایش می 3ای ها است را با نمودار میله های الگوریتم گر تفاوت بین میانگین رتبه معمولاً نتیجه این آزمون که نمایان

 ELF-PSO های الگوریتمی عملکرد ابیارز -6

ترین و پرکاربردترین  مبتنی بر معروف PSOهای  در مقابل الگوریتم ELF-PSOهای مختلف الگوریتم  این بخش به ارزیابی گونه

پیشنهادی، توانایی رقابت با سایر  ELF-PSOهای  همین منظور، باید ثابت کنیم که الگوریتم پردازد. به ضرائب یادگیری می

ها را نمایش  ها بر روی توابع معیار، نتایج عددی آن سازی مشابه را دارا هستند. بنابراین پس از اعمال این الگوریتم بهینه های الگوریتم

دان این نتایج عددی را مورد تجزیه و تحلیل آماری قرار -های ویلکاکسون، فریدمن و بونفرونی دهیم. سپس با استفاده از آزمون می

ها را ارائه و تشریح خواهیم کرد تا  دان و گراف همگرایی این الگوریتم-ای بونفرونی بخش، نمودار میلهدهیم. در ادامه این  می

 های موجود در این رقابت معین شوند. بهترین الگوریتم

 ها نتایج عددی اجرای الگوریتم -6-1

صورت  PSOگونه الگوریتم  10بین  PEC ای جامع با استفاده از شش ، یک مطالعه مقایسه[13]بر اساس توابع معیار استاندارد 

عددی   منظور از  3جدول و  2جدول آمده است. لازم به توضیح است که در  7جدول تا  2جدول گرفت. نتایج محاسباتی در 

و     ،    ،    ،    ،    ،  ،   ، برای توابع    مقدار     و     است. ضمناً خطای قابل قبول برای توابع      تر از  بزرگ

 فرض شده است.        و برای سایر توابع معیار         مقدار     و     ،   ، برای توابع       مقدار     

از نظر سرعت و دقت  ELF-PSO های مختلف الگوریتم ، برتری گونه7جدول تا  2جدول ها در  الگوریتم  با توجه به خروجی

های آماری این مشاهدات را ثابت خواهیم کرد و نشان  ها مشهود است؛ اما در بخش بعد با استفاده از تحلیل نسبت به سایر الگوریتم

 دهند. های پیشنهادی نتایج را بهبود می دهیم که الگوریتم می

 

                                                      
1 Critical Difference 
2 Critical Value 
3 Bar Charts 
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 ی کارآمد و سریعریادگیضرائب  هایسازی ازدحام ذرات بهبودیافته مبتنی بر یک کلاس نوین از استراتژیبهینه الگوریتم

 و محمدحسین صداقی محمدجواد عموشاهی، موسی شمسی

 

 .موفق یاجراها در تمیالگور یارهاتکر تعداد نهیکم و نیانگیم ت،یموفق نرخ سهیمقا. 2جدول 

 .         ،     مفروضات: توقف الگوریتم با شرط دوم صورت گرفته است و 

LF PEC                                            

CLF 

SR 55 77 2 0 100 0 42 19 0 5 0 0 42 

ANS 988 696 677   882   987 993   517     727 

MNS 959 514 512   849   962 987   434     615 

CFLF 

SR 100 83 9 0 100 100 96 100 100 7 0 12 56 

ANS 557 180 340   403 609 561 578 943 78   963 448 

MNS 527 73 66   377 568 524 533 877 59   886 318 

RLF 

SR 100 64 32 0 93 100 95 100 100 10 100 22 23 

ANS 193 75 298   146 213 203 204 676 39 357 291 528 

MNS 166 22 19   122 189 175 186 612 22 313 254 99 

TVAC 

SR 100 85 18 2 100 100 100 100 100 1 100 79 60 

ANS 616 386 726 428 523 646 618 630 801 270 915 827 633 

MNS 591 237 248 379 503 625 597 608 769 270 884 762 469 

SAAF 

SR 100 70 15 0 99 100 99 100 100 3 3 7 53 

ANS 395 148 503   327 419 396 404 544 98 757 622 443 

MNS 382 97 121   309 408 384 391 496 88 642 568 382 

ALF 

SR 100 64 87 0 100 100 96 100 95 4 0 16 96 

ANS 845 399 911   704 880 851 862 969 331   968 748 

MNS 802 305 417   676 851 818 827 939 311   903 572 

TELF 

SR 100 99 61 2 100 100 100 100 100 0 100 72 80 

ANS 274 154 756 296 225 290 276 281 418   453 417 525 

MNS 268 101 117 209 218 283 270 275 397   433 387 223 

RELF 

SR 100 95 75 7 100 100 100 100 100 4 94 79 79 

ANS 494 305 774 434 424 516 497 503 620 247 728 674 645 

MNS 480 192 311 294 413 505 485 495 600 222 694 539 442 

SELF 

SR 100 86 92 0 100 100 100 100 100 4 87 64 98 

ANS 491 283 687   416 516 494 501 611 202 761 685 611 

MNS 480 190 254   403 505 484 489 588 192 717 654 398 

LELF 

SR 100 96 61 3 100 100 100 100 100 1 100 79 77 

ANS 296 176 801 288 241 314 299 304 459 879 496 447 561 

MNS 284 106 207 241 233 305 289 296 429 879 481 415 222 
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 ی کارآمد و سریعریادگیضرائب  هایسازی ازدحام ذرات بهبودیافته مبتنی بر یک کلاس نوین از استراتژیبهینه الگوریتم

 و محمدحسین صداقی محمدجواد عموشاهی، موسی شمسی

 

 .موفق یاجراها در تمیالگور یتکرارها تعداد نهیکم و نیانگیم ت،یموفق نرخ سهیمقا. 3جدول 

 .         ،     مفروضات: توقف الگوریتم با شرط دوم صورت گرفته است و 

LF PEC                                                     

CLF 

SR 0 55 92 40 16 99 98 4 18 81 96 66 100 

ANS   671 877 992 991 497 235 409 992 754 627 669 738 

MNS   260 766 975 978 444 38 307 979 716 339 424 704 

CFLF 

SR 100 21 86 100 100 95 67 1 100 70 81 70 100 

ANS 716 283 356 577 587 102 67 62 613 258 205 195 249 

MNS 671 81 264 543 548 84 18 62 562 230 88 69 221 

RLF 

SR 100 4 28 86 96 75 18 5 76 61 76 44 100 

ANS 249 21 299 204 216 45 173 25 203 110 181 158 92 

MNS 213 17 125 180 184 28 10 16 171 75 36 50 75 

TVAC 

SR 100 46 94 100 100 100 97 10 91 99 93 82 100 

ANS 703 385 504 623 634 262 192 291 666 421 389 349 444 

MNS 684 209 438 604 610 227 59 171 639 399 243 233 406 

SAAF 

SR 100 2 25 99 100 85 76 0 39 42 79 44 100 

ANS 470 192 325 399 409 139 99   449 243 203 164 231 

MNS 450 115 249 384 397 113 35   420 226 135 107 208 

ALF 

SR 100 75 42 100 99 100 97 0 88 76 98 50 100 

ANS 939 405 597 852 862 322 187   829 592 361 375 588 

MNS 904 247 546 812 816 285 48   802 564 225 267 534 

TELF 

SR 100 63 70 100 100 100 78 16 74 97 85 52 100 

ANS 325 261 247 280 287 111 99 173 336 182 220 170 203 

MNS 316 99 193 273 278 102 39 87 294 167 81 113 170 

RELF 

SR 100 64 73 100 100 100 82 17 66 99 89 74 100 

ANS 560 437 439 500 509 230 201 376 566 350 347 307 460 

MNS 550 243 367 488 492 203 83 198 519 336 192 237 342 

SELF 

SR 100 25 72 100 100 100 71 0 66 96 92 62 100 

ANS 565 309 402 498 507 209 243   550 333 336 266 335 

MNS 551 101 349 488 496 187 93   516 315 242 199 312 

LELF 

SR 100 54 77 100 100 100 80 10 90 99 83 61 100 

ANS 353 257 260 302 310 114 96 112 349 188 192 199 201 

MNS 343 110 193 293 301 102 30 77 316 174 99 114 181 
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 ی کارآمد و سریعریادگیضرائب  هایسازی ازدحام ذرات بهبودیافته مبتنی بر یک کلاس نوین از استراتژیبهینه الگوریتم

 و محمدحسین صداقی محمدجواد عموشاهی، موسی شمسی

 

 .خطا اریخطا و انحراف مع نهیخطا، کم نیانگیم سهیمقا. 4جدول 

 .         ،     وریتم با شرط اول صورت گرفته است و مفروضات: توقف الگ

LF PEC                      

CLF 

AE 7.70e-30 9.13e-02 3.23e+00 6.62e+00 7.64e-15 3.57e-27 4.22e-30 

ME 7.28e-34 1.97e-02 2.98e-02 9.95e-01 4.44e-15 1.86e-30 1.50e-32 

STD 2.68e-29 5.16e-02 1.36e+00 3.61e+00 3.03e-15 6.27e-27 1.12e-29 

CFLF 

AE 1.03e-52 6.41e-02 1.68e+00 9.55e+00 4.44e-15 6.58e-50 1.50e-32 

ME 5.12e-56 2.21e-02 6.88e-03 1.99e+00 4.44e-15 2.80e-53 1.50e-32 

STD 2.36e-52 3.23e-02 1.88e+00 3.88e+00 1.00e-300 1.75e-49 5.62e-48 

RLF 

AE 2.52e-151 1.02e-01 1.88e+00 1.04e+01 5.15e-15 2.07e-147 1.50e-32 

ME 1.91e-161 9.86e-03 6.25e-04 2.98e+00 4.44e-15 1.36e-157 1.50e-32 

STD 9.40e-151 5.67e-02 2.10e+00 5.12e+00 1.46e-15 5.78e-147 5.62e-48 

TVAC 

AE 3.23e-67 6.74e-02 6.03e-01 3.68e+00 5.51e-15 4.28e-64 1.50e-32 

ME 1.05e-70 7.40e-03 1.17e-02 9.95e-01 4.44e-15 1.11e-70 1.50e-32 

STD 9.44e-67 3.09e-02 1.19e+00 2.12e+00 1.67e-15 1.54e-63 5.62e-48 

SAAF 

AE 3.94e-86 1.03e-01 1.46e+00 1.13e+01 6.75e-15 9.60e-106 1.50e-32 

ME 3.82e-129 4.43e-02 1.42e-03 2.98e+00 4.44e-15 6.49e-125 1.50e-32 

STD 1.76e-85 4.89e-02 1.78e+00 5.24e+00 1.74e-15 3.62e-105 5.62e-48 

ALF 

AE 1.48e-43 1.13e-01 1.05e+00 7.61e+00 4.97e-15 1.87e-40 1.75e-32 

ME 8.40e-47 3.44e-02 2.11e-02 2.98e+00 4.44e-15 2.21e-43 1.50e-32 

STD 3.56e-43 4.30e-02 1.77e+00 3.10e+00 1.30e-15 5.52e-40 1.10e-32 

TELF 

AE 1.33e-141 3.71e-02 2.21e-01 2.59e+00 5.51e-15 1.03e-137 1.50e-32 

ME 1.84e-146 9.86e-03 3.96e-04 1.00e-300 4.44e-15 1.62e-142 1.50e-32 

STD 4.83e-141 1.74e-02 4.10e-01 1.62e+00 1.66e-15 5.38e-137 1.11e-47 

RELF 

AE 3.06e-99 4.44e-02 9.84e-02 2.29e+00 5.74e-15 2.15e-96 1.50e-32 

ME 8.35e-103 1.00e-300 4.98e-06 1.00e-300 4.44e-15 1.07e-99 1.50e-32 

STD 1.10e-98 2.78e-02 1.47e-01 1.26e+00 1.74e-15 5.14e-96 1.11e-47 

SELF 

AE 6.78e-86 5.50e-02 4.08e-01 3.22e+00 5.51e-15 1.67e-83 1.50e-32 

ME 6.42e-90 7.40e-03 3.56e-06 1.00e-300 4.44e-15 8.72e-88 1.50e-32 

STD 2.88e-85 1.86e-02 1.22e+00 1.54e+00 1.66e-15 5.06e-83 1.11e-47 

LELF 

AE 7.55e-117 5.41e-02 1.09e-01 3.78e+00 4.44e-15 9.09e-115 1.50e-32 

ME 1.08e-123 1.00e-300 4.96e-03 1.99e+00 4.44e-15 4.48e-121 1.50e-32 

STD 2.09e-116 2.91e-02 8.23e-02 1.68e+00 1.00e-300 2.55e-114 1.00e-300 
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 ی کارآمد و سریعریادگیضرائب  هایسازی ازدحام ذرات بهبودیافته مبتنی بر یک کلاس نوین از استراتژیبهینه الگوریتم

 و محمدحسین صداقی محمدجواد عموشاهی، موسی شمسی

 

 .خطا اریمع انحراف و خطا نهیکم خطا، نیانگیم سهیمقا .5جدول 

 .         ،     مفروضات: توقف الگوریتم با شرط اول صورت گرفته است و 

LF PEC                           

CLF 

AE 9.94e-29 3.98e-14 6.33e-01 1.60e-16 7.29e-16 3.19e-10 3.15e-21 

ME 1.70e-31 4.74e-16 6.27e-23 7.69e-18 3.45e-18 1.00e-300 2.21e-25 

STD 1.31e-28 4.48e-14 1.49e-01 2.51e-16 9.44e-16 1.43e-09 1.03e-20 

CFLF 

AE 3.35e-52 3.83e-32 6.67e-01 4.63e-28 1.30e-15 6.51e-20 8.54e-46 

ME 2.83e-54 6.11e-37 6.67e-01 1.65e-29 1.03e-36 1.00e-300 1.40e-47 

STD 7.92e-52 6.27e-32 1.22e-10 6.88e-28 2.34e-15 1.02e-19 1.07e-45 

RLF 

AE 6.73e-145 4.32e-42 4.67e-01 1.04e-83 8.63e-16 5.43e-07 9.30e-138 

ME 9.68e-159 1.30e-49 4.56e-31 6.00e-89 5.69e-200 1.00e-300 4.20e-150 

STD 2.53e-144 1.56e-41 3.13e-01 3.55e-83 9.54e-16 1.72e-06 4.16e-137 

TVAC 

AE 3.01e-66 2.37e-43 6.00e-01 9.01e-35 1.86e-16 1.63e-19 8.27e-59 

ME 6.11e-71 4.51e-48 1.97e-31 1.20e-36 4.43e-57 1.00e-300 5.09e-64 

STD 8.74e-66 6.50e-43 2.05e-01 1.04e-34 2.89e-16 4.33e-19 3.45e-58 

SAAF 

AE 1.86e-84 6.69e-45 6.67e-01 3.54e-16 5.28e-10 3.20e-09 9.50e-85 

ME 3.12e-125 3.91e-65 6.67e-01 2.06e-29 2.22e-16 1.00e-300 9.95e-121 

STD 8.33e-84 2.99e-44 2.04e-16 1.51e-15 2.01e-09 1.43e-08 4.25e-84 

ALF 

AE 4.74e-42 3.25e-31 6.33e-01 1.38e-16 6.27e-16 2.17e-20 9.24e-36 

ME 1.01e-46 5.57e-34 1.97e-31 1.24e-28 5.85e-36 1.00e-300 4.05e-39 

STD 1.79e-41 1.00e-30 1.49e-01 6.15e-16 6.69e-16 6.67e-20 1.57e-35 

TELF 

AE 8.94e-141 1.86e-83 6.22e-01 1.05e-32 1.28e-16 5.06e-20 8.02e-131 

ME 2.81e-145 3.72e-91 1.97e-31 3.94e-73 2.48e-107 1.00e-300 3.48e-137 

STD 2.38e-140 7.25e-83 1.69e-01 5.78e-32 2.67e-16 9.33e-20 2.98e-130 

RELF 

AE 7.42e-98 3.52e-66 6.67e-01 5.05e-23 7.07e-15 7.23e-20 2.33e-89 

ME 5.80e-103 4.52e-71 6.67e-01 7.52e-51 2.88e-71 1.00e-300 1.36e-94 

STD 1.81e-97 1.33e-65 4.61e-17 2.76e-22 3.85e-14 1.74e-19 1.12e-88 

SELF 

AE 2.39e-84 7.25e-61 6.22e-01 1.24e-24 2.83e-16 1.00e-300 1.27e-77 

ME 9.65e-89 2.02e-67 3.20e-31 1.65e-46 1.07e-66 1.00e-300 4.32e-81 

STD 7.20e-84 2.23e-60 1.69e-01 6.79e-24 5.86e-16 1.00e-300 2.15e-77 

LELF 

AE 5.23e-115 1.13e-69 6.67e-01 7.14e-60 5.11e-16 1.00e-300 1.07e-107 

ME 1.13e-121 4.25e-75 6.67e-01 7.21e-62 4.83e-93 1.00e-300 1.85e-114 

STD 8.51e-115 3.55e-69 1.17e-16 1.21e-59 1.61e-15 1.00e-300 3.29e-107 
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 ی کارآمد و سریعریادگیضرائب  هایسازی ازدحام ذرات بهبودیافته مبتنی بر یک کلاس نوین از استراتژیبهینه الگوریتم

 و محمدحسین صداقی محمدجواد عموشاهی، موسی شمسی

 

 .خطا اریمع انحراف و خطا نهیکم خطا، نیانگیم سهیمقا .6جدول 

 .         ،     مفروضات: توقف الگوریتم با شرط اول صورت گرفته است و 

LF PEC                             

CLF 

AE 4.30e+00 3.94e-13 4.59e-29 4.49e-28 7.50e-02 2.52e+00 6.09e-01 

ME 1.00e-300 1.00e-300 1.13e-31 2.83e-32 1.00e-300 1.11e+00 1.46e-01 

STD 1.72e+00 1.70e-12 1.42e-28 1.63e-27 3.35e-01 1.03e+00 3.80e-01 

CFLF 

AE 5.75e+00 3.59e-01 4.71e-32 1.35e-32 7.92e-02 3.69e+00 7.28e-01 

ME 2.00e+00 1.00e-300 4.71e-32 1.35e-32 1.00e-300 6.71e-01 1.92e-01 

STD 1.55e+00 8.44e-01 5.62e-48 2.81e-48 3.52e-01 1.46e+00 5.16e-01 

RLF 

AE 8.80e+00 1.97e+00 3.11e-02 2.75e-03 4.23e-02 6.16e+00 6.25e-01 

ME 5.00e+00 1.00e-300 4.71e-32 1.35e-32 1.00e-300 3.09e+00 2.40e-01 

STD 2.63e+00 3.10e+00 9.57e-02 4.88e-03 8.55e-02 2.06e+00 3.78e-01 

TVAC 

AE 4.95e+00 1.12e-01 4.71e-32 1.35e-32 5.24e-05 3.12e+00 3.48e-01 

ME 3.00e+00 1.00e-300 4.71e-32 1.35e-32 1.00e-300 3.73e-01 1.72e-06 

STD 9.99e-01 5.02e-01 5.62e-48 2.81e-48 2.02e-04 1.34e+00 3.39e-01 

SAAF 

AE 7.20e+00 3.01e+00 4.71e-32 1.35e-32 7.28e-02 2.58e+00 4.62e+00 

ME 2.00e+00 1.00e-300 4.71e-32 1.35e-32 1.00e-300 7.00e-01 3.57e+00 

STD 2.71e+00 4.37e+00 5.62e-48 2.81e-48 2.27e-01 1.17e+00 4.38e-01 

ALF 

AE 3.65e+00 9.87e-01 4.79e-32 1.35e-32 7.57e-04 2.70e+00 6.19e+00 

ME 1.00e-300 1.00e-300 4.71e-32 1.35e-32 1.00e-300 5.91e-01 4.98e+00 

STD 1.76e+00 1.32e+00 3.46e-33 2.81e-48 3.23e-03 1.25e+00 4.59e-01 

TELF 

AE 4.60e+00 1.65e-01 4.71e-32 1.35e-32 6.87e-04 3.71e+00 3.56e-01 

ME 3.00e+00 1.00e-300 4.71e-32 1.35e-32 1.00e-300 1.51e+00 1.72e-06 

STD 1.33e+00 5.20e-01 1.67e-47 5.57e-48 3.00e-03 1.18e+00 1.89e-01 

RELF 

AE 4.30e+00 4.94e-01 4.71e-32 1.35e-32 3.17e-04 3.10e+00 3.01e-01 

ME 3.00e+00 1.00e-300 4.71e-32 1.35e-32 1.00e-300 1.38e+00 1.72e-06 

STD 8.37e-01 1.08e+00 1.67e-47 5.57e-48 1.35e-03 1.19e+00 2.64e-01 

SELF 

AE 4.97e+00 7.63e-01 4.71e-32 1.35e-32 3.22e-04 4.59e+00 6.04e+00 

ME 3.00e+00 1.00e-300 4.71e-32 1.35e-32 1.00e-300 6.49e-01 5.39e+00 

STD 8.09e-01 1.58e+00 1.67e-47 5.57e-48 1.06e-03 1.46e+00 3.38e-01 

LELF 

AE 4.00e+00 2.24e-01 4.71e-32 1.35e-32 6.94e-05 3.90e+00 4.61e-01 

ME 3.00e+00 1.00e-300 4.71e-32 1.35e-32 1.00e-300 1.83e+00 6.69e-02 

STD 1.05e+00 5.70e-01 1.15e-47 2.88e-48 1.52e-04 1.73e+00 4.72e-01 
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 .خطا اریمع انحراف و خطا نهیکم خطا، نیانگیم سهیمقا. 7جدول 

 .         ،     مفروضات: توقف الگوریتم با شرط اول صورت گرفته است و 

LF PEC                     

CLF 

AE 8.86e-15 2.25e+00 4.40e-02 1.20e-01 1.00e-300 

ME 1.00e-300 6.88e-29 5.50e-03 9.99e-02 1.00e-300 

STD 1.60e-14 1.01e+01 4.07e-02 4.10e-02 1.00e-300 

CFLF 

AE 1.00e-300 2.22e+01 7.43e-02 1.50e-01 1.00e-300 

ME 1.00e-300 3.98e-52 2.60e-03 9.99e-02 1.00e-300 

STD 1.00e-300 3.33e+01 1.13e-01 5.13e-02 1.00e-300 

RLF 

AE 9.77e-16 5.63e+01 7.30e-02 1.65e-01 1.00e-300 

ME 1.00e-300 9.47e-152 7.36e-03 9.99e-02 1.00e-300 

STD 3.32e-15 7.53e+01 1.03e-01 5.87e-02 1.00e-300 

TVAC 

AE 1.00e-300 9.63e-64 3.65e-02 1.15e-01 1.00e-300 

ME 1.00e-300 1.04e-67 1.65e-03 9.99e-02 1.00e-300 

STD 1.00e-300 2.20e-63 8.00e-02 3.66e-02 1.00e-300 

SAAF 

AE 3.89e-12 3.30e+01 5.87e-02 1.50e-01 1.00e-300 

ME 1.00e-300 1.13e-118 6.08e-03 9.99e-02 1.00e-300 

STD 1.14e-11 5.29e+01 5.63e-02 5.13e-02 1.00e-300 

ALF 

AE 1.33e-16 7.70e+00 3.57e-02 1.65e-01 1.00e-300 

ME 1.00e-300 6.86e-44 1.76e-03 9.99e-02 1.00e-300 

STD 2.92e-16 1.91e+01 4.02e-02 4.89e-02 1.00e-300 

TELF 

AE 2.66e-16 1.98e+00 3.47e-02 1.43e-01 1.00e-300 

ME 1.00e-300 2.94e-143 2.14e-03 9.99e-02 1.00e-300 

STD 7.43e-16 1.09e+01 5.26e-02 5.04e-02 1.00e-300 

RELF 

AE 5.29e-13 4.24e-95 3.94e-02 1.27e-01 1.00e-300 

ME 1.00e-300 8.69e-99 3.44e-03 9.99e-02 1.00e-300 

STD 2.38e-12 1.39e-94 3.62e-02 4.50e-02 1.00e-300 

SELF 

AE 2.96e-16 3.51e+00 2.97e-02 1.43e-01 1.00e-300 

ME 1.00e-300 3.04e-86 3.42e-03 9.99e-02 1.00e-300 

STD 8.36e-16 1.35e+01 2.54e-02 5.04e-02 1.00e-300 

LELF 

AE 8.88e-17 2.90e-111 5.08e-02 1.20e-01 1.00e-300 

ME 1.00e-300 8.12e-118 5.97e-03 9.99e-02 1.00e-300 

STD 1.87e-16 7.89e-111 6.03e-02 4.22e-02 1.00e-300 
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 تحلیل آماری نتایج عددی -6-2

ها را  پردازیم و بهترین الگوریتم های آماری ناپارامتری و ترسیم نمودارها به تحلیل نتایج عددی می در این بخش با استفاده از آزمون

 کنیم. حراف معیار خطا از مقیاس لگاریتمی استفاده میها برای میانگین خطا، کمینه خطا و ان نمائیم. در انجام این آزمون معرفی می

 لکاکسونیآزمون ونتایج  -6-2-1

عنوان فرض مقابل  به   حل بهینه نشده است. ضمناً  باعث بهبود راه ELF-PSOالگوریتم پیشنهادی     فرضطبق در این آزمون، 

   رد و فرض    گاه فرض  آن           -  اگرشود. بنابراین  میتعریف        و سطح معنادار بودن آزمون 

 نتیجه. داردعملکرد بهتری نسبت به الگوریتم رقیب  ELF-PSOشود که الگوریتم  شود؛ یعنی به لحاظ آماری تأیید می پذیرفته می

ترتیب نتایج اعمال آزمون  به، 9و  8ول اجددر  شده است. ارائه 11تا  8ول اجددر  7تا  2ول اجداعمال آزمون ویلکاکسون بر روی 

اند. با توجه به این نتایج و بر اساس معیار  ، ارائه شدهموفق یتکرارها در اجراها نهیکمهای نرخ موفقیت و  ویلکاکسون بر روی داده

های  هستند. همچنین استراتژی SAAFو  CLF ،RLFطور معناداری بهتر از  به SELFو  TELFهای  نرخ موفقیت، استراتژی

RELF  وLELF  های  ، بر استراتژی          - باCLF ،CFLF ،RLF  وSAAF تعداد  نهیکمآیند. از نظر  فائق می

    و      ،     ،     ،    طور معناداری بهتر از  به LELFو  TELFهای  ، استراتژیموفق یتکرارها در اجراها

برتری  ALFو  CLF ،TVACهای  ، بر استراتژی          - با      و      های  هستند. علاوه بر این، استراتژی

معیار میانگین خطا،  نظر، نتایج آزمون ویلکاکسون بر روی میانگین و کمینه خطا نشان داده شده است. از 11و  10ول اجددر  .دارند

. همچنین استراتژی هستند ALFو  CLF ،CFLF، SAAFبر  LELFو  TELF ،RELFهای  برتری استراتژیبیانگر این جداول 

SELF  های  ، بر استراتژی          - باCLF ،SAAF  وALF شود. از نظر کمینه خطا، آزمون ویلکاکسون رأی  پیروز می

 دهد. می ALFو  CLF ،CFLF ،TVAC ،SAAFنسبت به  LELFو  TELF ،RELF ،SELFهای  به برتری استراتژی

 نتایج آزمون فریدمن -6-2-2

، تفاوتی        ها از جمله رتبه الگوریتم پیشنهادی  الگوریتم  آزمون فریدمن این است که رتبه   در این قسمت، فرض 

نتیجه  شود. تعریف می       عنوان فرض مقابل است. همچنین سطح معنادار بودن آزمون  به   با همدیگر ندارند و فرض 

کمتر از سطح       -  ولاآورده شده است. در همه این جد 13و  12ول اجددر  7تا  2ول اجدی اعمال آزمون فریدمن بر رو

ها مشاهده  های الگوریتم های فریدمن، تفاوت معناداری بین رتبه است، بنابراین در خروجی همه آزمون       معناداری 

، بهترین عملکرد را دارد موفق یتکرارها در اجراهاتعداد  نهیکماز نظر میانگین و  RLF، استراتژی 12جدول با استفاده از  شود. می

دارای سرعت خوبی  RLF-PSOعبارت دیگر، با وجود اینکه الگوریتم  را داراست؛ به 8اما از لحاظ نرخ موفقیت، رتبه ضعیف 

موفقیت، دارای بهترین از نظر نرخ  RELFاست، ولی شانس کمی برای یافتن جواب بهینه سراسری دارد. از طرف دیگر استراتژی 

ای قابل درک و پذیرش است،  های دیگر، سرعت همگرایی خیلی بالایی ندارد. البته چنین پدیده رتبه است، اما در مقایسه با روش

هر نوع  یرو ای نظراز هر  ها تمیالگور هینسبت به بق تواند ینم یساز نهیبه تمیالگور کی« ستین یمجان یناهار چیه» هیقضزیرا طبق 

بهتر از بقیه رقبا است، زیرا از  TELFتوان نتیجه گرفت که استراتژی  می 12جدول . بر اساس داشته باشد یعملکرد بهتر ی،ا لهأمس

را از لحاظ نرخ موفقیت داراست.  4و رتبه بوده  2، دارای رتبه موفق یتکرارها در اجراهاتعداد  نهیکملحاظ هر دو معیار میانگین و 
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سرعت همگرایی بالایی داشته و از نرخ موفقیت قابل قبولی برخوردار  TELF-PSOزمون فریدمن، الگوریتم در واقع بر اساس آ

ها داراست. بنابراین  از نظر میانگین و کمینه خطا، بهترین عملکرد را در بین همه استراتژی TELFاستراتژی  13جدول طبق  است.

 دهد. ترین جواب را در بین مابقی رقبا ارائه می دقیق TELF-PSOالگوریتم کند که  توان نتیجه گرفت آزمون فریدمن ثابت می می

  های کلاس توان نشان داد که الگوریتم نتایج آزمون فریدمن، در مجموع می  های صورت گرفته بر روی با توجه به تحلیل

ELF-PSO های  طور معناداری بهتر از الگوریتم از نظر دقت، سرعت و شانس موفقیت، بهCLF-PSO ،CFLF-PSO،  

RLF-PSO ،TVAC-PSO ،SAAF-PSO  وALF-PSO کنند. عمل می 

 دان-یبونفروننتایج آزمون  -6-2-3

نمایش داده  2شکل در  دان-یبونفرونای  ، توسط نمودارهای میلهPSOهای مختلف الگوریتم  بندی میانگین گونه تفاوت در بین رتبه

دان بر اساس معیارهای میانگین و کمینه تعداد تکرارها در اجراهای موفق، -ونفرونیای ب شده است. در این شکل، نمودارهای میله

کند که الگوریتم  بهترین سرعت را در همگرایی به بهینه سراسری دارد. البته این شکل ثابت می RLFدهند که استراتژی  نشان می

RLF-PSO های  راتژیتوان مشاهده کرد که است نرخ موفقیت مناسبی ندارد. همچنین میCLF ،CFLF ،TVAC ،SAAF ،

ALF ،RELF وSELF ها، بدترین سرعت همگرایی را دارند. از دیدگاه نرخ موفقیت، بهترین عملکرد  در مقایسه با سایر روش

 RELFدهند که استراتژی است. از طرف دیگر، این نمودارها نشان می SAAFو بدترین نتیجه متعلق به  RELFمتعلق به استراتژی 

 RELFو  RLFهای  لحاظ میانگین و کمینه تعداد تکرارها در اجراهای موفق، عملکرد خیلی خوبی ندارد. بنابراین استراتژی از

عملکرد مناسبی از نظر سرعت همگرایی  TELFها نیستند. با این وجود استراتژی  دلیل نقاط ضعفی که بیان کردیم، بهترین گزینه به

، CLF  ،CFLFهای  دهند که استراتژی دان نشان می-ای بونفرونی میانگین خطا، نمودارهای میلهو نرخ موفقیت دارد. از دیدگاه 

RLF ،SAAF  وALF که الگوریتم  بدترین عملکرد را دارند؛ درحالیTELF-PSO دهد. همچنین از  ها را ارائه می بهترین جواب

دهد. از نظر انحراف  بهترین نتیجه را می TELFهستند و ها  بدترین گزینه ALFو  CLF ،CFLF  های نظر کمینه خطا، استراتژی

بهترین گزینه است. با توجه  LELFبدترین عملکرد را دارند و  ALFو  CLF ،CFLF ،RLF ،SAAFهای  معیار خطا، استراتژی

های  ن همه استراتژیدر بی ELFهای کلاس  توان دریافت که استراتژی دان می-ای بونفرونی به نتایج فوق، بر اساس نمودارهای میله

 رقیب، بهترین عملکرد را دارا هستند.

 تحلیل گراف همگرایی -6-3

ها شرط  ترسیم شده است. معیار توقف این گراف 3شکل در  SELFو  LELF ،TELF ،RELFهای  گراف همگرایی استراتژی

توان نتیجه گرفت که سرعت  یی، میاست. با استفاده از گراف همگرا          دوم است و حداکثر تعداد تکرار مجاز 

های همگرایی موجود در  ها است. از طرف دیگر، بر اساس گراف تر از سایر استراتژی ، سریعELFهای کلاس  همگرایی استراتژی

های  تر از جواب الگوریتم آید، بسیار دقیق دست می به ELF-PSOهای کلاس  شود جوابی که توسط الگوریتم شکل مشاهده می

 است. ALF-PSOو  CLF-PSO ،CFLF-PSO ،RLF-PSO ،TVAC-PSO ،SAAF-PSOمعروف 
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 .3جدول و  2جدول  اساس بر نرخ موفقیت یرو بر لکاکسونیو آزمون جینتا. 8جدول 

 نرخ موفقیت ----------

 CLF CFLF RLF TVAC SAAF ALF نتیجه الگوریتم

TELF 

   265.5 117.5 180.5 39.5 184 106 

   34.5 35.5 9.5 51.5 6 65 

p-value 0.001 0.052 0.001 0.675 0.000 0.372 

RELF 

   276 131 196 48 190 106.5 

   24 22 14 43 0 46.5 

p-value 0.000 0.010 0.001 0.861 0.000 0.155 

SELF 

   235.5 102.5 170.5 35 148 79.5 

   40.5 33.5 19.5 85 5 40.5 

p-value 0.003 0.074 0.002 0.155 0.001 0.268 

LELF 

   265 125 183 26.5 186 111.5 

   35 28 7 28.5 4 59.5 

p-value 0.001 0.022 0.000 0.919 0.000 0.257 

 

 .3جدول و  2جدول  اساس بر کمینه تکرارها در اجراهای موفق یرو بر لکاکسونیو آزمون جینتا. 9جدول 

 کمینه تکرارها در اجراهای موفق ----------

 CLF CFLF RLF TVAC SAAF ALF نتیجه الگوریتم

TELF 

   338 289.5 49 325 318 327 

   13 61.5 302 26 33 24 

p-value 0.000 0.004 0.001 0.000 0.000 0.000 

RELF 

   349 148.5 27 326.5 52 347 

   2 202.5 324 24.5 299 4 

p-value 0.000 0.493 0.000 0.000 0.002 0.000 

SELF 

   299 128 1 294.5 1 297 

   26 197 324 56.5 299 3 

p-value 0.000 0.353 0.000 0.003 0.000 0.000 

LELF 

   341 284 48 325 307 327 

   10 67 303 26 44 24 

p-value 0.000 0.006 0.001 0.000 0.001 0.000 
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 .7جدول تا  4جدول  اساس بر خطا نیانگیم یرو بر لکاکسونیو آزمون جینتا. 10جدول 

 میانگین خطا ----------

 CLF CFLF RLF TVAC SAAF ALF نتیجه الگوریتم

TELF 

   293 226 202 144 249 257 

   32 27 98 87 4 43 

p-value 0.000 0.001 0.137 0.322 0.000 0.002 

RELF 

   255 174 166 165 212 234 

   45 57 134 88 19 66 

p-value 0.003 0.042 0.648 0.211 0.001 0.016 

SELF 

   275 185 178 120 190 263 

   50 68 122 111 63 37 

p-value 0.002 0.058 0.424 0.876 0.039 0.001 

LELF 

   274 189 199 168 228 278 

   26 21 101 85 3 22 

p-value 0.000 0.002 0.162 0.178 0.000 0.000 

 

 .7جدول تا  4جدول  اساس بر خطا نهیکم یرو بر لکاکسونیو آزمون جینتا. 11جدول 

 کمینه خطا ----------

 CLF CFLF RLF TVAC SAAF ALF نتیجه الگوریتم

TELF 

   152 130 49 85 133 102 

   19 6 71 6 3 18 

p-value 0.004 0.001 0.532 0.006 0.001 0.017 

RELF 

   145 114 52 94 67 111 

   26 6 84 11 53 25 

p-value 0.010 0.002 0.408 0.009 0.691 0.026 

SELF 

   147 126 46 94 71 110 

   24 10 90 11 65 26 

p-value 0.007 0.003 0.255 0.009 0.877 0.030 

LELF 

   139 96 38 99 64.5 109 

   32 9 98 21 55.5 27 

p-value 0.020 0.006 0.121 0.027 0.798 0.034 
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 .3جدول و  2جدول  اساس بر دمنیفر آزمون جینتا. 12جدول 

----- ----- ANS MNS SR 

 نتایج

  26 26 26 

Chi-Square 162.8 171.7 64.7 

p-value                               

 بندی میانگین رتبه

CLF 9.37 9.48 3.79 

CFLF 5.33 5.06 5.10 

RLF 1.79 1.44 3.85 

TVAC 7.27 7.42 6.98 

SAAF 3.90 4.40 3.54 

ALF 8.75 8.71 5.44 

TELF 2.92 2.81 6.44 

RELF 6.35 6.17 7.13 

SELF 5.90 6.04 6.00 

LELF 3.42 3.46 6.73 

 

 .7جدول تا  4جدول  اساس بر دمنیفر آزمون جینتا. 13جدول 

----- ----- AE ME STD 

 نتایج

  26 26 26 

Chi-Square 58.7 39.1 46.4 

p-value                            

 بندی میانگین رتبه

CLF 7.15 7.31 7.08 

CFLF 6.56 6.29 6.42 

RLF 6.44 4.90 6.77 

TVAC 4.35 5.27 4.62 

SAAF 7.17 5.77 6.73 

ALF 6.58 6.48 6.44 

TELF 3.50 3.90 3.9 

RELF 4.56 4.85 4.56 

SELF 5.10 5.13 4.88 

LELF 3.60 5.10 3.6 
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 .دان-یبونفرون یا لهیم ینمودارها. 2شکل 

 .3جدول و  2جدول  تکرارها مطابقتعداد  . )ب( کمینه3جدول و  2جدول  تکرارها مطابقداد تع نیانگیم)الف( 

 .7جدول تا  4جدول مطابق خطا  نیانگیم. )د( 3جدول و  2جدول  مطابق تینرخ موفق)ج( 

 .7جدول تا  4جدول مطابق  خطا اریانحراف مع. )و( 7جدول تا  4جدول مطابق  خطا نهیکم)ها( 
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 .PSO تمیالگور مختلف یها گونه یا سهیمقا ییهمگرا رافگ. 3شکل 

 .      با  Griewank. )ب( تابع         با  Sphere)الف( تابع 

 .        با  Zakharov. )د( تابع       با  Rastrigin)ج( تابع 

 .      با  Salomon. )و( تابع        با  Weierstrass)ها( تابع 
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 گیری نتیجه -7

های بزرگ است و برای  یک تکنیک محاسباتی تصادفی بوده و برگرفته از رفتار اجتماعی موجودات در گروه PSOالگوریتم 

سازی، کاربرد دارد. رویکردهای مختلفی برای درک چگونگی کارکرد این الگوریتم و تلاش برای بهبود همگرایی در  مقاصد بهینه

شوند.  های عددی را شامل می های ریاضی تا آزمایش د استفاده قرار گرفته است. این رویکردها از تحلیلحل مسائل مختلف، مور

 PSOاگرچه تاکنون جامعه علمی توانسته است انواع گوناگونی از مسائل مهندسی را حل کند، اما تنظیم پارامترهای الگوریتم 

 همچنان یکی از مشکلات اصلی آن است.

های ضرائب  بهبودیافته، ساده، کارآمد، سریع و قابل اطمینان با یک کلاس نوین از استراتژی PSOالگوریتم  در این مقاله، یک

کار گرفته شد. نتایج آزمایشات  سازی معیار به آمیزی برای حل مسائل بهینه طور موفقیت ( پیشنهاد شد و بهELFیادگیری نمایی )

بخشند.  را از لحاظ سرعت همگرایی و دقت جواب بهبود می PSOگوریتم های پیشنهادی، عملکرد ال ثابت کنند که تکنیک

های آماری  مقایسه شد. هرچند آزمون PSOهای الگوریتم  ترین گونه همچنین نتایج حاصل از روش پیشنهادی با برخی از معروف

کرد مانند میانگین خطا، کمینه از نظر معیارهای مختلف ارزیابی عمل ELF-PSOهای کلاس پیشنهادی  دهند که الگوریتم نتیجه 

 یساز نهیبه تمیالگور کی ،«ستین یمجان یناهار چیه» هیقضهای مشابه برتری دارند، اما طبق  خطا و انحراف معیار بر سایر الگوریتم

ممکن است  عبارت دیگر . بهداشته باشد یعملکرد بهتر ی،ا لهأهر نوع مس یرو ای نظراز هر  ها تمیالگور هینسبت به بق تواند ینم

تواند موضوع مقالات بعدی باشد.  های پیشنهادی، برای حل برخی از مسائل جدید نیاز به تغییر یا بهبود داشته باشند که می روش

برای حل مسائل بسیار پیچیده کنونی مهندسی  ELF-PSOهای کلاس  توانند شامل اجرای الگوریتم علاوه بر این، کارهای آتی می

 باشد. صاویر پزشکی در مهندسی پزشکی بندی ت از جمله بخش
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