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 چکیده

شده و  یمعرف ،یسازنهیمسائل به یبرا یجواب قطع افتنیجهت  "یریادگیبر آموزش و  یمبتن سازنهیبه"کارآمد به نام  یسازنهیروش به کیمقاله  نیدر ا      

به دو فاز  TLBO تمیشده است. الگور شنهادیپ تمیالگور نیاصلاح ا ی( براMTLBO) افتهیبهبود یریادگیبر آموزش و  یمبتن سازنهیبه تمیالگور نیهمچن

 MTLBO تمی. ما در الگورنندیبیآموزش م گریو فاز دوم، که شاگردان از تراکنش متقابل همد باشدیاز استاد م یریفاز اول، که شامل فراگ شود،یم یبندمیتقس

ک فاز سوم با نام فاز جهش به آن اضافه یاست،  TLBO تمیالگور ینقطه ضعف برا کیکه  یمحل یهادر اکسترمم تمیاز گرفتار شدن الگور یریجلوگ یبرا

 اتیاز توابع محک با خصوص یاریبس یبرا MTLBOروش  ییکارا زانی. ممیینمایم جادیآموزان امعلم بر دانش ریدر روابط تاث یراتییتغ نیو همچن میینمایم

 ییدر کارا یبهبود قابل قبول یشنهادیپ افتهیبهبود  تمیکه الگور هددینشان م جی. نتادیگرد سهیمحور مقا تیجمع یهابا چند روش جیمتفاوت محاسبه و نتا

 مرسوم دارد. TLBO تمیالگور
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  مقدمه -1

های ممکنن و گویند. کلیه مقادیر مناسب، جوابسازی مینمایید، بهینهبه یافتن مقادیری از پارامترهای تابع هدف که تابع را کمینه یا بیشنه می    

باشنند. میسنازی سازی و کمینهسازی شامل هر دو مسئله بیشینههای بهینه. الگوریتم]1[شودجواب بهینه تابع نامیده میبهترین مقادیر پارامترها، 

هنای سناب ، حنل مسنائل ها و ... دارد. در روشهنا، زمنان بنندیسازی کاربرد زیادی در مسائل مهندسی مانند تخصیص منابع، تصمیم گیریبهینه

. هوش جمعی ]3و2[های هوش جمعی تا حدی از این محاسبات کاسته شد ند تعداد محاسبات بیشماری بود اما با معرفی الگوریتمسازی نیازمبهینه

طور محلنی بنا یکندیگر و بنا گنروه در تعامنل هسنتند و بنا ، مبتنی بر رفتارهای جمعی است که در آن اعضای گروه بنه1نوعی روش هوش مصنوعی

 .]5و4[یابند ایی را که تقریبا به جواب نزدیک هستند میههمکاری یکدیگر راه حل

گیرنند تنا مسنائل پیچینده را از میهنای تکناملی از طبیعنت الهنام باشد و بیشنتر الگوریتممیسازی طبیعت مثال کامل و مطلوبی برای بهینه

گردد و به صورت مکرر از نسلی به نسنل دیگنر میی مسئله آغاز هایتم با ایجاد یک جمعیت اولیه از جوابهای ساده محاسبه نماییند. هر الگورروش

 .]6[کند میدر جهت جواب بهینه حرکت 

ینن . ا[7شد] یمعرفبرای اولین بار توسط آقای رائو و همکاران باشد که کارآمد میسازی نهیروش به کی ی،ریادگی -بر آموزش یمبتن تمیالگور

کنلاس کنار  یریادگین یمدرس رو کی ریاست و بر اساس تاث عتیبرگرفته از طب تمیالگور کی موجود سازینهیبه یهاکیتکن ریمشابه سا روش نیز

 .دینمااستفاده می یبه جواب کل یابیدست یها براجواب زا یتیجمع کیاز  تمیالگور نیکند. امی

 ،رانیادگینکند تا بنا آمنوزش بنه معلم تلاش می کی شوند.کلاس در نظر گرفته می کیآموزان دانش ای رانیادگیاز  یبه عنوان گروه تیجمع

است که  یمعلم خوب کس کی قتی. در حقابدیخودش دست  ییمطاب  با توانا یرتبه خوب ایآموز به نمره و دانش دهد شیسطح دانش کلاس را افزا

کنند، بنه می میآموزان خود تقسم خود را با دانشامعه بوده که علجشخص با دانش بالا در  کیآموز خود را به سطح دانش خود برساند. معلم دانش

ن نکتنه اشناره شنود کنه شناگردا نیست به ااکند. اما لازم ( در همان تکرار به عنوان معلم عمل میتیعضو جمع نیجواب )بهتر نیکه بهتر یطور

ز تنراکنش متقابنل . به علاوه شناگردان اکنندشاگردان حاضر در کلاس دانش کسب می تیآموزش ارائه شده توسط مدرس و وضع تیفیکمطاب  با 

 .نندیبآموزش می کندکمک می تشانیو...( که به وضع هاارائه ،یخودشان )بحث گروه نیب
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مرسوم با مشکل به دام افتادن الگوریتم در مینیمم محلی مواجه هستیم برای حنل اینن مشنکل در اینن مقالنه الگنوریتم  TLBOدر الگوریتم 

بنه ننام فناز جهنش را اضنافه  TLBOنماییم که در آن فاز جدیدی بنه الگنوریتم پیشنهاد می MTLBO 2مبتنی بر آموزش و یادگیری بهبود یافته

، الگنوریتم TLBOتا بتوان از تله مینیمم محلی فرار کرده و تنوع را در جمعیت حفظ نماییم. بر خنلاف الگنوریتم کند نماییم. این فاز کمک میمی

شود که یک احتمال غیر صفر برای تولیند سو نامیده مینماید. یک جمعیت در صورتی همهجمعیت را تضمین می 3سوییهمه MTLBOپیشنهادی 

 شته باشد.هر راه حل از هر حالت جمعیت وجود دا

 ینریتوان از آن در مسنائل گسسنته و بناخاص می داتیتمه جادیبا ا یول باشدیم وستهیبه طور خاص مخصوص مسائل پ MTLBO تمیالگور

 استفاده نمود. زین

 در ادامه مقاله به صورت زیر سازماندهی شده است:

  در بخش دوم به صور کامل به بررسی فلسفه الگوریتمMTLBO پردازیم.می 

 را به صورت مدل ریاضی در الگوریتم  آموزان با یکدیگرآموزان و دانشدر بخش سوم، روابط بین معلم با دانشMTLBO کنیم.بیان می 

  در بخش چهارم، فلوچارت الگوریتمMTLBO نماییم.معرفی می های مختلف آن رارا نمایش داده و بخش 

  در بخش پنجم، الگوریتمMTLBO های متفاوت دیگر با استفاده از توابنع محنک گونناگون مقایسنه کنرده و کنارایی اینن را با الگوریتم

 نماییم.ها را با یکدیگر مقایسه میالگوریتم

 پردازیم.گیری میدر بخش آخر به نتیجه  

 MTLBO تمیالگور یمعرف  -2

 شنودیم نییتع یس معلم فردکلا کیدر  یو به طور کل باشدیکلاس م کیآموزان در دانش یخروج یمعلم رو کی ریبراساس تاث تمیالگور نیا    

 .دینما میآموزان را با دانش خود سهدانش تواندیآموزان دارد و منسبت به دانش یبالاتر یو سطح باشدیم یمقدار بهتر یکه دارا

فنرد کنلاس باشند و  نیبهتنر است، کنه یو تکرار معلم کس. در هر مرحله دینمایم دیآموزان تولدانش یبهتر برا نیانگیم کیمعلم خوب،  کی

 یناسنبم اریبسن ننهیزگ یجهت استفاده در امنور مهندسن تمیالگور نی. ادینما رییتابع هدف را دارد. البته در هر مرحله ممکن است معلم تغ نیبهتر

 باشد.می

معلنم درس را ارائنه  ینحو که وقت نی. بدالهام گرفته شده است ،افتدکه در کلاس درس اتفاق می یریادگیاز فرآیند آموزش و  تمیالگور نیدر ا

 منودارن احتمال نمنرات افنراد باشند، عینمودار توز 1شکل . اگر نمودار ندینماای را کسب مینمره زیآموزان نکرده و دانش یابیارز تیدر نها ،دهدمی

 میابیدو کلاس در می نیسطح نمرات ا سهیبا مقا. باشدمی گریمعلم د ایمربوط به کلاس دوم  سمت راستمربوط به کلاس اول و نمودار  سمت چپ

 باشد.بالاتر می 𝑀1کلاس اول  نیانگیاز م ،باشدمی 𝑀2 سطح کلاس آن که نیانگیتر عمل کرده است چرا که مکه معلم دوم موف 

 

                                                                 

2 Modify Teaching Learning Based Optimization 
3 Ergodicity 

 

 موزانآاحتمال نمرات دانش عینمودار توز -1شکل 

 

𝑀1

چگالی 
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 یطب  رابطه چگال استفاده نمود. زین یگرید عیتوان از هر توزاستفاده شده است اما می یگوس عیاز توزبرای نمایش توزیع نمرات نمودار  نیا در

نکته همان  نیترشود و مهمپرداخته نمی انسیوار اینمرات  یبه پراکندگ میتالگور نیدر ا ،باشدمی 𝑀2و  𝑀1همان  نیانگیم یگوس عیاحتمال توز

 باشد.آموزان کلاس مینمرات دانش نیانگیم

 تمیالگور یاضیمدل ر  -3

 :گرددتقسیم می یسازنهیفاز بهبه سه  MTLBO تمیالگورطور کلی به    

  فاز معلم 

 آموزفاز دانش 

 فاز جهش 

  پردازیم.که در ادامه به معرفی این دو بخش می

 معلمفاز  -1-3

شنکل ) دیننمامی ریینتغ به سمت معلم مرحله نیآموزان در او سطح دانش رساندب خودسطح  را بهکلاس  نیانگیمکند تا معلم سعی می اول،فاز  در

باشد و بهتر باشند بنه عننوان معلنم انتخناب  شتریب هیکه اطلاعاتش از بق یکس یعنی ،شودآموزان انتخاب میدانش نیمعلم از ب تمیالگور نی. در ا(2

 خواهد شد.

 
امنا در  را به سطح خنودش برسناند. M1 یعنیسطح کلاس  نیانگیکند ممی یبه عنوان معلم کلاس انتخاب شده و سع T1 ،2شکل در نمودار 

 کیبه  نجای. در ادیخواهند رس M2 دیجد نینگایبه سطح م تیموزان به سطح معلم برسند بلکه نهاآباشد که همه دانشنمی ریامکان پذ نیا تیواقع

انتخناب خواهند  T2 ادر جمعیت آماری جدید ین فرد نی، همان بهترجدید باشد و معلممی M2 نیانگیم یکه دارا دیرس میخواه گرید یارجامعه آم

صورت ادامه خواهند  نیروال بد نیسطح کلاس را به خودش برساند و ا نیانگیخواهد کرد که م یسع T2 معلم جدید یا همان مرحله نی. در اگشت

 شود.میمطرح  تمیبهتر شود و به عنوان فاز اول الگور تیداشت تا جمع

برابر است با  ییگام جابجا اندازه    teacherX Mean رابطه  نیکه در اXteacher باشند و و مطلوب می دیجد نیانگیهمان مMean نیانگینم 

 صورت خواهد شد: نیفاز معلم بد یبرا یاضیرابطه ر نیبنابرا باشد.می یفعل

(1)       new old teacherX X X Mean    

 :ک ضریب وزن خواهیم داشتیو  یتصادف بیبا اضافه کردن دو ضر نیبنابرا .ندارد یتیباشد و تنوع جمعل میآدهیحالت ا کیرابطه  نیا

(2) 𝑋𝑛𝑒𝑤 = 𝑋𝑜𝑙𝑑 +𝑊 ∗ r(𝑋𝑡𝑒𝑎𝑐ℎ𝑒𝑟 − 𝑇𝑓𝑀𝑒𝑎𝑛) 
 .دهندین مرا نشنا در درک مطالب یاد داده شده توسط استاد آموزدانش کی تیموفق زانیبوده که م ی بین صفر و یکبردار تصادف کی rکه در آن 

 یعننیباشند  برابنر ینک r نگرفته است و اگر ادی داده چیزیاز مطالبی که معلم به او آموزش آموز دانش یعنیباشد  برابر صفر r صورت که اگر نیبد

ضنریب اگنر  باشند.می𝑇𝑓𝜖{1,2} باشند کنه نشان دهنده ضریب موفقیت معلم می 4یا ضریب معلم𝑇𝑓 همچنین  تمام مطالب معلم را فراگرفته است.

                                                                 

4 Teacher Factor 

𝑀1

چگالی احتمال

نمرات

𝑀2

𝑇2𝑇1

(𝑋𝑡𝑒𝑎𝑐ℎ𝑒𝑟− 𝑀𝑒𝑎𝑛)  

 در فاز معلم ییجابجا ودارمن -2شکل 
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 𝑊همچنین در این رابطنه  خواهد گشت. شتریب یریادگیباشد شتاب  2 بیضر نیاگر ا یداشت ول میرا خوه یمعمول یریادگی ، یکباشد کمعلم ی

 تواند بصورت رابطهباشد و میدهی میتابع وزن

(3) 𝑊 = 𝑊𝑀𝑎𝑥 −
[(𝑊𝑀𝑎𝑥 −𝑊𝑀𝑖𝑛) × 𝑖𝑡𝑒𝑟]

𝑀𝑎𝑥𝑖𝑡𝑒𝑟
 

تعداد تکرارها تا لحظه کنونی )تا  𝑖𝑡𝑒𝑟تعداد تکرارها )مراحل( و  𝑀𝑎𝑥𝑖𝑡𝑒𝑟وزن نهایی است و   𝑊𝑚𝑖𝑛وزن اولیه، و     𝑊𝑚𝑎𝑥تغییر نمایید، که در آن 

 باشد.این مرحله( می

دهیم، نسبت بنه را با رابطه ارائه شده بصورت خطی از یک مقدار نسبتا بزرگ به یک مقدار کوچک کاهش می 𝑊زمانی که  MTLBOدر الگوریتم 

در ابتندا بندون توجنه بنه معلنم بنه داننش آمنوز یک دارد، عملکرد بهتری خواهیم داشت زیرا مقداری ثابت و برابر  𝑊که در آن  TLBOالگوریتم 

بزرگتنر  𝑊پنردازد. در حنالتی کنه به جستجوی محلی و یادگیری از معلنم میحضور در کلاس جستجوی سراسری پرداخته و با گذشت چند دوره 

 نایی جستجو محلی بیشتر است. کوچکتر، توا 𝑊است، توانایی جستجوی سراسری بیشتر و در حالت 

 آموزفاز دانش -2-3

تعامنل باعنث  نینبگذارند و ا ریتاث گریکدی یو بر رو ندیآموزش بب زین گریکدیاز  توانندیآموزان مو دانش شودیآموز بعد از فاز معلم اجرا مفاز دانش

باشند مشنخص می 3شنکل باشند همنان طنور کنه در می یریادگینآن فناز  گنریفاز که نام د نی. ادینما دایآموزان ارتقا پشود که سطوح دانشمی

 .سطح دانش هم دارند شیدر افزا یسع گریکدیآموزان با تعامل و بحث و گفتگو با دانش

آمنوز دوم خواهند از دانشمی ix یعننیموز اول آانتخاب خواهد شد که در آن دانش تیجمع نیاز ب یآموز تصادفدو دانش 3شکل با توجه به 

 خواهد آمد: به وجود jxآموز از دانش ixآموز برای اثر پذیری دانشدو حالت  آموز، بسته به میزان نمره این دو دانشندیموزش ببآ jx یعنی

 .بدتر باشد دهندهآموز آموزشدانشاز  در حال یادگیریآموز دانشاگر نمرات حالت اول:  •

 بهتر باشد. دهندهآموزشاز  در حال یادگیریآموز دانشاگر نمرات حالت دوم:  •

 .دهنده بدتر باشدآموز آموزشاز دانش یریادگیآموز در حال اگر نمرات دانشحالت اول: 

اسنت کنه  نینحالنت ا نیبهتنر( ببیند در نتیجه jxبا نمرات بهتر آموزش ) آموزدانشخواهد از یک ( میixضعیف ) آموزدانشدر این حالت یک 

newحالت عبارت خواهد بود با  نیا یبرا یاضیصورت رابطه ر نیکه در ا ،گردد jx برابر قایدق ixآموز دانشسطح 

i jx x ای: 

(4) 𝑥𝑖
𝑛𝑒𝑤 = 𝑥𝑖 + (𝑥𝑗 − 𝑥𝑖) 

 :نماییماضافم می یتصادف بیضر یکل آدهیامشابه فاز معلم برای افزایش تنوع جمعیتی به این رابطه 

(5) 𝑥𝑖
𝑛𝑒𝑤 = 𝑥𝑖 + r(𝑥𝑗 − 𝑥𝑖)  

را  jxآمنوز در درک مطالب یاد داده شده توسط دانش ix آموزدانش تیموفق زانیبوده که م بین صفر و یک یبردار تصادف کی r رابطهاین در  که

 .دهدین منشا

 دهنده بهتر باشداز آموزش یریادگیآموز در حال اگر نمرات دانش دوم:حالت 

 یعننیمنوز در حنال آمنوزش آباشد از دانشمی ixکه همان  یریادگیآموز در حال حالت دانش نیباشد در امشخص می 3شکل همان طور که در 

jx تیبهبود موقع یمنظور برا نی. بدباشدمی دارای نمرات بهتری ix ممکن از  یتا جا دیباjx یعننیبه اندازه طول گنام  نیبنابرا .ردیفاصله بگ 

    i jx x خواهد بود: ریحالت به صورت ز نیا یبرا یاضیو رابطه ر ردیگاز آن فاصله می 

(6)   r    new

i i i jx x x x    

 باشد.می بین صفر و یک یبردار تصادف کی rاین رابطه نیز در  که
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 نینو اگنر ا شنودیمقدار تابع هندف محاسنبه م (𝑥آموز جدید )دانش آموز با بدست آمدنفاز معلم و دانشدو در هر باید به این نکته اشاره کرد که 

بندون  میقندآمنوز در غیر این صورت دانش شودیم میقدآموز آموز جدید جایگزین دانشدانشبهتر باشد،  میقدآموز دانشتابع هدف مقدار مقدار از 

 ماند.تغییر می

 فاز جهش -3-3

 به صورت رابطه  در هر تکرار یک بردار جهش با دانش آموزان اصلاح شده

(7) 𝑥𝑖
𝑚𝑢𝑡 = 𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑1 + 𝑟(𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑2 − 𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑3)  

بندی جهش( یک عدد تصنادفی )ضریب مقیاس 𝑟شکل و آموز تصادفی غیر همسه دانش 𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑3و  𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑1 ،𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑2شود، که در آن تولید می 

𝑥𝑖است. در نهایت عضو جهش یافته  [0,1]در بازه 
𝑚𝑢𝑡  در صورتی که بهتر از𝑥𝑖

𝑛𝑒𝑤 .باشد، پذیرفته خواهد شد 

 MTLBO تمیفلوچارت الگور -4

  باشند:که به ترتیب به قرار زیر می باشد.سازی دارد که شامل پنج بخش اصلی میهای بهینهروندی مشابه سایر الگوریتم MTLBOالگوریتم 

 تعریف مسئله 

 پارامترهای الگوریتم 

 سازیآماده 

 آموز و فاز جهش()شامل فاز معلم، فاز دانش حلقه اصلی 

  نتایج 

  نمایش داده شده است.4شکل ها به ترتیب در فلوچارت الگوریتم در این بخش

 

 دومحالت       حالت اول

 .بهتر باشد دهندهآموزشاز  گیرندهآموزشاگر نمرات  :دومحالت . بدتر باشد دهندهآموزشاز  گیرندهآموزشحالت اول: اگر نمرات  -3شکل 

دانش آموز 
در حال یادگیری

𝑥𝑗 𝑥𝑖

چگالی احتمال

نمرات

دانش آموز 
آموزش دهنده

(  −   )

𝑥𝑖
𝑛𝑒𝑤

چگالی احتمال

نمرات

𝑥𝑖

دانش آموز 
در حال یاد گیری

𝑥𝑗

دانش آموز 
آموزش دهنده
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 سازی و مقایسه عملکردنتایج شبیه -5

سازی تعدادی از توابع محک با بعندها و فضنای جسنتجوی متفناوت منورد ارزینابی با اجرا آن برای بهینه MTLBOدر این بخش، توانایی الگوریتم 

گنردد. تنابع سناز موجنود در مقنالات مقایسنه میهنای بهینهو منابقی الگوریتم TLBOبنا الگنوریتم  MTLBOگردد. نتایج حاصل از الگوریتم می

 های در نظر گرفته شده دارای خواص متفاوتی مانند بدون قید و چند قیده، تفکیک پنذیر و عندم تفکینک پنذیر و بنا قاعنده و بندون قاعندهمحک

 باشند.می

 آزمایش اول -1-5

تنایج حاصنل از ، هشت تابع محک متفاوت در این بخش مورد امتحان قرار گرفته است. نTLBOمحاسباتی و ثبات الگوریتم برای تعیین پیچیدگی 

 ساز شناخته شده دیگر مقایسه گردید.های بهینهپیشنهادی با الگوریتم MTLBOکارگیری الگوریتم به

های مقایسه شده، زمانی که اختلاف میان مقندار تنابع میان تمامی الگوریتمبرای هماهنگی  الف آورده شده است. پیوستها در جزئیات تابع محک 

شود برای مثال اگر نقطه بهینه صفر باشند، گردید، الگوریتم متوقف می % 0.1شایستگی بدست آمده از الگوریتم و مقدار نقطه بهینه مطل  کمتر از 

بار بنا الگنوریتم  100اختلاف داشته باشد. هر یک از توابع محک به تعداد  0.001متر از گردد که از نقطه بهینه به اندازه کآن جوابی مورد قبول می

MTLBO نمایش داده شده است.  1و درصد موفقیت در جدول  5محاسبه گردید و میانگین تعداد ارزیابی تابع 

 آزمایش دوم -2-5

                                                                 

5 Mean Number of Function Evaluations 

مقدار دهی اولیه

محاسبه میانگین هر متغیر

(معلم)تعیین بهترین جواب 

آیا جواب جدید بهتر  
از جواب موجود  

است 

بله

بله

 یر

 یر

آیا جواب جدید بهتر 
از جواب موجود است 

 یربله

آیا شرط پایان صورت 
پذیرفته است 

مقدار نهایی جواب ها

بله

 یر

فاز
معلم 

فاز  
دانش آموز

نگه داشتن 
جواب قبلی

پنننذیرش و 
جننننایگزین 
جواب قبلی

نگه داشتن 
جواب قبلی

پنننذیرش و 
جننننایگزین 
جواب قبلی

آیا جواب جدید بهتر  
از جواب موجود  

است 

نگه داشتن  یربله
جواب قبلی

پنننذیرش و 
جننننایگزین 
جواب قبلی

فاز  
جهش

:تغییر می یابند( معلم)جواب ها بر اساس بهترین جواب

 MTLBO تمیلوچارت الگورف -4شکل 
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و تعیین نقطه بهینه قطعی از میان تعداد زیادی از نقاط بهینه محلی، تنابع محنک جعبنه  MTLBOبرای تعیین میزان توانایی جستجوی الگوریتم 

هنای تعینین شنده از هنر دوره الگوریتم بنه ترتینب نقناط)النف( و )ب(  5شکل در گیریم.ب معرفی شده است، در نظر می پیوستکه در  6تخم مرغ

TLBO  وMTLBO این تابع محنک رسنم شنده اسنت. همنانطور کنه از مقایسنه اینن دو شنکل مشنخص اسنت، الگنوریتم  7بر روی نمودار کانتور

MTLBO  تقریبا تمامی نقاط بهینه محلی را مورد بررسی قرار داده است. این بدین معنی است کنه قابلینت جسنتجوی اینن الگنوریتم نسنبت بنه

  یابد.جای دستیابی به نقطه بهینه قطعی کاهش میبیشتر شده و احتمال تعیین نقطه مینیمم محلی به TLBOالگوریتم 

 
 گیرینتیجه -6

یادگیری ارائه گردید و کارایی آن به وسیله آزمایشنات  -که بر پایه فلسفه مراحل آموزش TLBOسازی، یک روش بهبود یافته برپایه الگوریتم بهینه

جمعینت را  8سنوییپیشننهادی همه MTLBO، الگنوریتم TLBOبا مسائل محک گوناگون با خصوصیات متفاوت بررسی گردید. بر خلاف الگوریتم 

هنای متعندد همچننان بنرای ملاک MTLBOنماید. کارایی الگنوریتم نماید و از به دام افتادن الگوریتم در مینیمم محلی جلوگیری میتضمین می

                                                                 

6 Egg Create 
7 Contour 
8 Ergodicity 

 
 )ب(     )الف(    

 MTLBO تمیشده از هر دوره الگور نیینقاط تعب:  TLBO نقاط تعیین شده از هر دوره الگوریتم الف:-5شکل 

 

 گریشنا ته شده د سازنهیبه یهاتمیبا الگور MTLBO تمیالگور یریكارگحاصل از به جینتا -1جدول 

 
De Jong Goldstein and Price Branin Martin and Gaddy 

 
MNFE Succ % MNFE Succ % MNFE Succ % MNFE Succ % 

GA 10 160 100 5662 100 7325 100 2488 100 

ANTS 6 000 100 5330 100 1936 100 1688 100 

Bee Colony 868 100 999 100 1657 100 526 100 

GEM 746 100 701 100 689 100 258 100 

TLBO 1 070 100 452 100 443 100 422 100 

Improve TLBO 862 100 439 100 435 100 357 100 
 

 

Rosenbrock 

(D = 2) 

Rosenbrock 

(D = 2) 

Rosenbrock 

(D = 4) 

Hyper sphere 

(D = 6) 

 
MNFE Succ % MNFE Succ % MNFE Succ % MNFE Succ % 

GA 10 212 100 – – – – 15 468 100 

ANTS 6 842 100 7 505 100 8 471 100 22 050 100 

Bee Colony 631 100 2 306 100 28 529 100 7 113 100 

GEM 572 100 2 289 100 82 188 100 423 100 

TLBO 669 100 1 986 100 21 426 100 417 100 

Improve TLBO 550 100 1892 100 18 692 100 396 100 
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و  TLBOرا در مقابنل روش  MTLBOبهتنر  مانند میانگین تعداد ارزیابی تابع هدف و میزان جستجو منورد آزمنایش قنرار گرفنت. نتنایج کنارایی

 دهد.سازی دیگر برای تابع معیار ثابت نشان میهای بهینهروش
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 پیوست الف: معرفی توابع محک 

ده است. منظنور گردآوری ش 2گردد در جدول میساز استفاده های بهینهها برای ارزیابی الگوریتمتعدادی از توابع محک معروف که در مقالات از آن

قالنه و محدوده فضای جستجو فرض شده در آزمایشات این مباشد و در ستون محدوده جستجمیهای مسئله از ستون ابعاد در این جدول بعد جواب

 باشد. می

 
 جعبه تخم مرغ محک تابع پیوست ب: 

 گردد. رابطه این تابع محک به صورتتابع محک جعبه تخم مرغ در این بخش معرفی می

(8) 𝐹𝑚𝑖𝑛 = x1
2 + x2

2 + (25 ∗ (sin(x1)
2 + sin(x2)

2))  

هیننه بابع محک برای آزمایش عدم انتخاب نقطه است، معمولا از این تهای محلی زیادی از آنجایی که این تابع محک دارای نقاط اکسترمم باشد.می

 گردد.محلی بجای نقطه بهینه قطعی یا همان قدرت جستجوی الگوریتم استفاده می

  

 ]8[معرفی توابع محک -2جدول 

 
 محدوده جستجو ابعاد فرمول تابع معیار

1 De Jong 𝑭𝒎 𝒏 =  𝟑𝟗𝟎𝟓. 𝟗𝟑 −  𝟏𝟎𝟎( 𝟏
𝟐 −   𝟐)𝟐 −  (𝟏 −   𝟏)

𝟐 2 [ 2.048- ,2.048] 

2 GoldStein–Price 

𝑭𝒎 𝒏 =  [𝟏 +  ( 𝟏 +   𝟐 +  𝟏)𝟐(𝟏𝟗 −  𝟏𝟒 𝟏 +  𝟑 𝟏
𝟐 − 𝟏𝟒 𝟐 + 𝟔 𝟏 𝟐

+ 𝟑 𝟐
𝟐)] [𝟑𝟎 +  (𝟐 𝟏 −  𝟑 𝟐)

𝟐(𝟏𝟖 −  𝟑𝟐 𝟏 + 𝟏𝟐 𝟏
𝟐 + 𝟒𝟖 𝟐 − 𝟑𝟔 𝟏 𝟐

+ 𝟐𝟕 𝟐
𝟐)] 

2 [ 2- ,2] 

3 Branin 𝑭𝒎 𝒏 =  ( 𝟐 −
𝟓. 𝟏

𝟒𝝅𝟐
 𝟏
𝟐 +

𝟓

𝝅
 𝟏 −  𝟔)

𝟐

+  𝟏𝟎(𝟏 −
𝟏

𝟖𝝅
) 𝒄𝒐𝒔  𝟏 +  𝟏𝟎 2 [ 5- ,10] 

4 
Martin and 

Gaddy 𝑭𝒎 𝒏 =  ( 𝟏 −   𝟐)
𝟐 +  [

 𝟏 +   𝟐 −  𝟏𝟎

𝟑
]
𝟐

 2 [0,10] 

5 Rosenbrock 𝑭𝒎 𝒏 = 𝟏𝟎𝟎( 𝟏
𝟐 −   𝟐)

𝟐
+  (𝟏 −   𝟏)

𝟐 2 [ 1.2- ,1.2] 

6 Rosenbrock 𝑭𝒎 𝒏 = 𝟏𝟎𝟎( 𝟏
𝟐 −   𝟐)

𝟐
+  (𝟏 −   𝟏)

𝟐 2 [ 10- ,10] 

7 Rosenbrock 𝑭𝒎 𝒏 =∑𝟏𝟎𝟎(  
𝟐 −    +𝟏)

𝟐
+  (𝟏 −    )

𝟐

𝑫

 −𝟏

 3 [ 10- ,10] 

8 Hyper Sphere 𝑭𝒎 𝒏 =∑  
𝟐

𝑫

 −𝟏

 6 [ 5.12- ,5.12] 
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Abstract. In this paper teaching- learning based optimizer (TLBO) as effective optimization method for finding exact 

response for optimization problems is introduced also MTLBO is proposed to modify this algorithm. TLBO is divided 

to two phases: first phased include training from teacher and in second phase, students learn to each other. In MTLBO, 

we added third phase to TLBO to prevent local extreme and also change the effect of teacher on students. The accuracy of MTLBO 

for mast of benchmarks function is calculated and the results are compared to some other algorithms. The results show that the 

proposed algorithm has more accuracy with respect to TLBO. 

 
Keywords: optimization algorithm, student, teacher, teaching- learning based optimization. 
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