
 34-25 )1398( 37مجله مدیریت توسعه و تحول
 

 

25 
  

 ینبیشیدر مسئله پ ELM یشبکه عصب يساز نهیبه  

  4محمدحسین روزبهانی ،3هداوندياسماعیل  ،2، منصوره یاري ایلی ،*1جلال رضایی نور  
  دار مکاتبات)(عهده، قم، ایراندانشیار، گروه مهندسی صنایع، دانشگاه قم 1

   ، قم، ایرانقم ، گروه مهندسی کامپیوتر و فناوري اطلاعات، دانشگاهدانشجوي دکتري 2
  استادیار، گروه مهندسی صنایع و کامپیوتر، دانشگاه صنعتی بیرجند، بیرجند، ایران  3
  دانش آموخته دکتري، گروه مهندسی مکانیک، دانشگاه تربیت مدرس، تهران، ایران 4

  1398 مرداد، پذیرش:  1398، اصلاحیه: اردیبهشت 1397 بهمنتاریخ دریافت: 

  چکیده
کنندگان و مشتریان و پیچیدگی بازارها، کاهش دوره عمر ها با تامینو تغییر در شیوه تعاملات شرکتشه در حال تغییر این دوران براي محیط همی

بینی دقیق باشد. با پیشها میپذیري سازمانبینی تقاضاي محصول  عامل حیاتی براي رقابتیافتن زمان پاسخگویی به مشتریان، پیشمحصولات و اهمیت
ها را سازماندهی کنند و زیرساخت بهتري در رشد توانند براساس میزان و جهت جریان آتی تولید، برنامه ریزيوهاي تقاضا، دولت و تولیدکنندگان  میالگ

یتم ژنتیک به کمک الگور ELMبینی در صنعت فولاد، این مطالعه، به بهینه سازي شبکه عصبی با هدف ارائه یک  ابزار دقیق پیش صنعت مهیا سازند.
هاي لایه مخفی، ها و نورونهاي اتصالی بین وروديها در لایه مخفی، وزنتعداد و توابع فعالسازي نورون پردازد. که در آن پارامترهاي شبکه، از قبیلمی

هاي  مرتبط  بینی تقاضا فولاد خام کشور، دادهپیش براي شود.سازي)، به کمک الگوریتم ژنتیک تعیین می(پارامتر تنظیم هاي لایه مخفی و بایاس نورون
مشخصه) جمع  22نمونه و  44(جمعاً  92ماه  تا مرداد 88ماه  با تولید و مصرف فولاد خام و محصولات فولادي کشور، بصورت ماهیانه و در بازه زمانی دي

در آزمون شبکه استفاده شد. براي نشان دادن  92تا مرداد  91به  اسفنددر آموزش شبکه و داده هاي مربوط  91تا بهمن88هاي دي ماه آوري گردید. داده
و سایر  ELMبهینه شده باالگوریتم  ELMبینی و سرعت یادگیري بین الگوریتم ي عملکرد از لحاظ دقت پیشبینی کننده،مقایسهکارایی مدل پیش

باشد. هاي عصبی میبهینه شده نسبت به سایر شبکه ELMکرد خوب ي عملدهندهبینی نشانهاي عصبی صورت گرفته است. معیارهاي پیششبکه
- هاي شبکه عصبی است. بهبه مراتب بهتر از سایر روش ELMدهد که دقت نتایج نشان می MAPE و RMSEهاي آماري و  خطاهاي براساس آزمون

 ELMهاي مورد بررسی، توان به یقین گفت که بین الگوریتمها میهاي عصبی کلاسیک است. براساس یافتهدو بار سریعتر از شبکه ELMعلاوه، مدل 
 لیو ، سازي تابع تقاضا داشته استدقت بهتري در مدل ELMنوع بهینه یافته شبکه عصبی  لبتهاتري در مسئله تقاضاي فولاداست.تر و قويابزار دقیق

  تر بوده است.از نظرزمانی بهینه ELM روش
  ، الگوریتم ژنتیک، پیش بینی، تقاضاي فولاد خامنوعیهاي عصبی مصشبکه: کلمات کلیدي

  مقدمه -1

ریزي و کنترل هاي آینده محور درون سازمانی، برنامهگیريدر تصمیم
بینی تغییرات الگوها و کند. پیشنقش بسیار مهم و حیاتی ایفا می

روندهاي آتی در ساختار عرضه و تقاضاي محصولات، پایه و اساس 
- ریزيهاي راهبردي مدیران ارشد و برنامهگیريمیمریزي است. تصبرنامه

ها انجام بینیدست آمده از پیشها برمبناي اطلاعات بههاي کلان سازمان
بینی عرضه و تقاضا از دقت و صحت شود. درصورتی که اطلاعات پیشمی

هایی نظیر مواجه شدن با موجودي مازاد کافی برخوردار نباشد هزینه
داري موجودي و... بر سازمان تحمیل هاي نگههزینهغیرقابل استفاده، 

داد.  اش را از دست خواهدخواهدشد؛ در نتیجه سازمان قابلیت رقابتی
توان گفت بهبود عملکرد سازمانی، بستگی به دقت عنوان نتیجه میبه

هاي اخیر، بینی عرضه و تقاضا دارد. به همین دلیل در سالپیش

ه و تقاضاي محصولات یک موضوع مهم و بینی بازار عرضچگونگی پیش
 .]7،3[پرطرفدار بوده و توجه محققان زیادي را به خود جلب کرده است

سازي عرضه و تقاضا دو مدل کلی در مطالعات، طور کلی براي مدلهب
هاي هاي آماري و مدلمدلمورد بررسی محققان قرار گرفته است: 

شته تحلیلهاي رگرسیون . با توجه به مطالعات گذ]13[یادگیري ماشین
و تقاضاي  بینی عرضهپرطرفدارترین روش در پیش آماري به عنوان

هاي یادگیري ماشین است. اما مدلمحصولات مورد توجه قرار گرفته 
هزینه پایین و تر، تر و دقیقهایی نظیر محاسبه سریعداراي مزیت

طور مکرر ماشین که بهالگوریتم یادگیری باشد.سازي میسهولت در پیاده
در مدلسازي توابع عرضه و تقاضاي مختلف، مورد استفاده قرار گرفته 

که ابزاري قدرتمند براي مدلسازي  ]4،9[باشدهاي عصبی  میشبکه
  ورودي و یافتن رابطه بین ورودي و خروجی است. 
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ت در رابطه با موضوع خاص موجود، یعنی تولید و مصرف فولاد، اطلاعا
رسد از شفافیت و شود که به نظر میمتفاوتی از مراجع مختلف عنوان می

هاي مناسب برخوردار نیست. دلیل این تناقض، عدم وجود یک نیز تحلیل
شود. بینی دقیق و مناسب است که موجب ناهمگونی نتایج میمدل پیش

- اند از تکنیکبسیاري از مقالاتی که در زمینه صنعت فولاد منتشر شده
در به عنوان مثال اند. هاي زمانی و اقتصادسنجی استفاده کردهاي سريه

، تخمین ) (1386و گودرزي (1380)ي آذربایجانیایران در دو مطالعه
 [هاي مذکور انجام شده استتابع تقاضاي فولاد و پیش بینی آن با روش

گرفته در این حوزه  . علاوه بر آن برخی از مطالعات خارجی صورت] 1،8
بینی میزان که به پیش (2013) زیانگ یني بارت است از مطالعهع

مطالعه . در ]35[در چین پرداخته است 2050مصرف فولاد تا سال
پیش بینی مصرف فولاد در ژاپن با تکنیک شدت ) 2000(کرامپتن 

استفاده به صورت مجزا براي شش صنعت مصرف کننده فولاد (تولید 
صورت  2005نقل، مسکن و...) تا سال  ماشین آلات و ابزارآلات حمل و

با استفاده از صادرات و  )1988(رابرت  . علاوه بر آن]29[گرفته است
با استفاده از متغیرهاي درآمد ملی )1985فیندلی (درآمد ملی در آمریکا، 

- و صادرات در ژاپن، با استفاده از روش مشابه (شدت استفاده) به پیش
- مشاهده می هطورک. همان]34،32 [اندهبینی تابع تقاضاي فولاد پرداخت

زمانی بهره هاي اقتصادسنجی و سريشود همه مطالعات فوق از روش
هاي سري زمانی از یک تابع عملکردي خطی استفاده تکنیک اند.جسته

هاي تقاضا، رابطه بین متغیر هدف و کنند. در بسیاري از دادهمی
- یار مشکل یا حتی غیرمتغیرهاي مستقل، غیر خطی و پیچیده است. بس

هاي ریاضی براي توصیف این روابط تعریف ممکن است که بتوانیم مدل
هاي تاریخی بسیار بزرگی براي ها همچنین به دادهاین مدل]. 33[کنیم

شده هاي ناکامل و یا گمرسیدن به نتایج دقیق نیاز دارند. از طرفی داده
کاوي و یادگیري  یکی از مشکلات معمول در بسیاري از مسائل داده

ها توجه نمود. دلایل متفاوتی بایست عملا به آنماشین است  که می
ها وجود دارد. براي مثال در بخش براي ناکامل بودن مجموعه داده

ها توسط منابع مربوطه و اختلال در عملکرد صنعت عدم گزارش داده
- ي پیشهامدل شود. بنابراین،ها باعث نقص در مجموعه داده میدستگاه

- هاي ناکامل و یا دادهبینی امروزه نیاز است که بتوانند تحت شرایط داده
  .]15[هاي باابعاد کم نیز کارا باشند

هاي محاسباتی مبتنی بر سال از تولد روش50 از گرچه هنوز بیش
ها به دلیل ویژگیلکن این شبکه گذرد،مصنوعی نمی هاي عصبیشبکه

پذیري در حل مسائل و انعطاف نديهوشم موازي، هایی همچون پردازش
 گیري در حل مسائل پیچیده از قبیل شناختچشم جایگاه خطیغیر

 بینی براي خودسازي و پیشبندي، تخمین و شناسایی، مدلخوشه الگو،
هاي عصبی در شبکهدر موضوع مورد بحث این پژوهش  .اندباز کرده

توانند ، بهتر میهاي کلاسیک همچون هموارسازي نماییمقایسه با روش
سازي و  رفتار غیرخطی، نوسانی و حتی آشوبی تقاضاي متلاطم را مدل

  .]2[بینی نمایندپیش
به   یک الگوریتم یادگیري شبکه عصبی پس انتشار با یک لایه مخفی 

سرعت خوبی در یادگیري  ارائه شد که هوآنگ  اخیرا توسط ، ELM 1نام 
که لایه ورودي را به لایه خروجی هاي ورودي ( و در آن وزن] 21 [دارد

شوند. هاي مخفی به صورت تصادفی انتخاب میکنند) و بایاسمتصل می
ELM هاي یادگیري سنتی براساس گرادیان، نه تنها نسبت به الگوریتم

هایی که آن بیند بلکه از بسیاري از پیچیدگیتر آموزش میخیلی سریع
- ها) اجتناب میepochرخ یادگیري، نظیر معیار توقف،ن(ها دارند الگوریتم

به خاطر مزایاي چشمگیر مثل سادگی، عملکرد  ELMکند. شبکه عصبی 
هاي محققان زیادي را در زمینه تعمیم و سرعت اجرایی بالا توجه

بندي و تحقیقاتی گوناگون به خود معطوف کرده است. به غیر از کلاس
صه نیز استفاده بندي و انتخاب مشخاخیرا براي خوشه ]22[رگرسیون
 انفورماتیکهاي بیوآمیزي در زمینهطرز موفقیتبه ELM ]22[شده است

 ،]11،28[پردازش سیگنال و تصویر ]31[و بهداشت و درمان الکترونیک، 
بینی سري پیش ]12[انتخاب مشخصه، ]27[تشخیص حرکت در انسان،

کنترل و  [26]بینی به صورت بلادرنگ،آموزش و پیش ]17[زمانی،
در مقایسه با ماشین  ELM .شده استو.... به کار گرفته ]36[رباتیک 

- لعات نشان داده که توانایی تعمیمبردار پشتیبان هم کارآمدتر است. مطا
 . ها نسبت به ماشین بردار پشتیبان و انواع آن بهتر استیابی این شبکه

[27, 28]   
هاي روشکارگیري ي بهلذا باتوجه به خلا موجودي که در زمینه

شود این پژوهش پیشرفته در پیش بینی صنعت فولاد در کشور حس می
، به مدلسازي سعی بر آن دارد که با استفاده از فنون نوین داده کاوي

حلی کارآمد براي این مسئله ي تابع تقاضاي فولاد بپردازد و راهماهیانه
بی قدرت کند: هدف اول ارزیااین تحقیق سه هدف را دنبال میارائه دهد.

در مسئله پیش بینی ماهیانه تقاضاي فولاد به کمک  ELMو دقت مدل 
ها هایی جدید به عنوان متغیرهاي ورودي است( که این شاخصشاخص

اند). هدف دوم بهینه تابحال در مطالعات پیشین مورد بررسی قرار نگرفته
با الگوریتم ژنتیک است. در این روش،  ELMسازي یادگیري شبکه 

هاي اتصالی بین ها در لایه مخفی، وزنو توابع فعالسازي نورون تعداد
هاي لایه مخفی با هاي لایه مخفی و بایاس نورونها و نورونورودي

یابند. هدف سوم تحلیل آماري بهبود می Tikhonovفاکتور تنظیم سازي 
هاي عصبی هاي سایر شبکهبا خروجی ELMهاي نتایج و مقایسه خروجی

  است. 

  ELMي اولیه تئور - 2

خیلی  2همانطور که می دانیم سرعت شبکه هاي عصبی پس انتشار
کمتر از حد مورد نیاز است و در دهه هاي اخیر این نقطه ضعف، به یک 
گلوگاه در کاربردهاي عملی تبدیل شده است. دو دلیل عمده براي این 

 برپایه گرادیان، هاي یادگیري کند،الگوریتم اول سرعت کم وجود دارد:
در این نوع  دومجهت آموزش شبکه عصبی استفاده شده است و 

به ]23[هاي یادگیري همه پارامترها باید مکررا تنظیم شوند. الگوریتم
                                                        

1 Extreme Learning Machine 
2 FFNN 
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همین دلیل در کاربردهاي صنعتی و عملی، مدل هاي خطی اغلب به 
خاطر سرعت بالاتر در یادگیري، به شبکه هاي عصبی پس انتشار ترجیح 

هاي پس انتشار، یک نظور غلبه بر ساختار کند شبکهداده می شوند. به م
تعمیم  این شبکه عصبی،] 21[ارائه شد. ELMشبکه عصبی جدید به نام

هاي پس انتشار تک لایه است اما تفاوت اصلی آن با سایر شبکه یافته
هاي یادگیري معمولی که  روشها ناشی از این است که برخلاف شبکه

 هاي مخفی باید داده آموزشی را ببینند؛نورون هايقبل از  تولید پارامتر
هاي ورودي(وزن اتصالات بین متغیرهاي وزن ELMدر شبکه عصبی 

هاي لایه مخفی به طور هاي لایه پنهان) و بایاس نورونورودي و نورون
هاي که دادهتواند قبل از آنمیELM تصادفی انتخاب می شوند و

  . تولید کند یادگیري را ببیند این پارامترها را
پرداخته می شود. همانطور که  ELMدر ادامه به توضیح اساس تئوري 

ساختار  1است .شکل  3SLFNتعمیم یافته  ELMگفته شد شبکه عصبی 
SLFN دهد که در قالب ریاضی به صورت زیر فرموله میرا نشان می -
  ]21[شود: 

  

   SLFNساختار ): 1( شکل
                                                        

3 Single Hidden Layer Feed Forward Neural Network 

  
 )1( 

  
غیرهاي ورودي و تعداد نورون هاي لایه مخفی است. تعداد مت 

متغیرهاي هاي لایه مخفی است و خروجی نورون 
در لایه  jو نورون  iوزن اتصالات بین متغیر ورودي  ورودي هستند. 

 در لایه مخفی و نورون jوزن اتصالات بین نورون  مخفی است.
بایاس نورون  بایاس نورون در لایه مخفی و  خروجی است. 
- در لایه مخفی و تابع فعال jسازي نورون تابع فعال و خروجی است. 

یک متغیر باینري است که در گزینش  سازي نورون خروجی است.  
به کار می رود. با استفاده از  SLFNل طراحی متغیرهاي ورودي در خلا

توان مورد بررسی قرار داد(که این متغیر باینري هر متغیر ورودي را می
 ]18[آیا در ساختار شبکه باشد یا خیر).

ELM، شبکهSLFN  نگاشت  -1دهد : را در دو مرحله آموزش می
 به طور حل پارامترهاي خطی. در مرحله اول - 2مشخصه تصادفی و 

تصادفی لایه پنهان را مقداردهی اولیه می کند تا داده ورودي را به 
فضاي مشخصه نگاشت کند.این کار توسط بعضی توابع نگاشت غیر خطی 

را  ELM )مرحله نگاشت تصادفی مشخصه،2(شکل  ].21[انجام می شو
( که از  SVM 4از بسیاري از الگوریتم هاي یادگیري موجود مثل

 Deep Neuralکنند)یا گاشت مشخصه استفاده میبراي ن  kernelتوابع

Network  که از)RBM5  یاAE6 کند) براي آموزش مشخصه استفاده می
تواند هر تابع پیوسته می ELMکند. توابع نگاشت غیرخطی در مجزا می

شوند در خطی باشد. فهرست برخی توابعی که اغلب استفاده میغیر
  .]23[آمده است 1جدول

دهد. تابع را نشان می ELMساختار یک شبکه عصبی  2شکل 
  به صورت زیر است:  SLFNجهت تعمیم  ELMخروجی 

 )2 (                        
  

گره لایه  بردار وزن خروجی بین که در آن
 وگره خروجی است پنهان و 

به  است. عملا ماشین یادگیري فریننگاشت مشخصه غیر خطی 
  :شودصورت زیر توصیف می

  )3(                
 

 است . 7تابع پیوسته غیرخطی تکه اي  که
به صورت  a,bگره مخفی یعنی  پارامترهاي ELMشبکه عصبی  در

تصادفی(مستقل از داده آموزشی) و براساس توابع توزیع احتمالی تولید 
هاي شوند. این ماهیت منجر به کارایی بیشتر در مقایسه با شبکهمی

                                                        
4 Support Vector Machine 
5 Restricted Boltzmann Machine  
6 Auto-Encoders/Auto-Decoders 
7 Nonlinear Piecewise Continuous Function 

 ELMخطی در رست توابع نگاشت غیرفه ):1( جدول
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( وزن هاي بین لایه  شود. در مرحله دوم از یادگیري، عصبی سنتی می
- اقل رساندن خطاي مربعاتی به دست میپنهان و لایه خروجی)با به حد

   8آید.
)4(  

  ماتریس خروجی لایه پنهان است : Hکه در آن 

         )5   (          

  ماتریس هدف داده آموزشی است: Tو 

                  )6(  

  : 9یر استبه قرار ز جواب بهینه براي 

)7( 

  
 ELMساختار کلی  ):2( شکل

هدف را  سهوري، ماشین یادگیري فرین از نقطه نظر یادگیري و بهره
هاي انسانی، دقت بالاي یادگیري و سرعت کند: حداقل دخالتدنبال می

هاي خروجی خطی سازي نورونجا که تابع فعالاز آنبالاي یادگیري. اما 
هاي هاي خروجی براساس وزنوزن ELMکه عصبی شباست(چون در 

شوند) ممکن است هاي مخفی محاسبه میورودي تصادفی و بایاس گره
ضروري هاي مخفی غیرهاي ورودي غیربهینه یا گرهاي از وزنمجموعه

هاي یادگیري نسبت به الگوریتم ELMوجود داشته باشد. به علاوه 
                                                        

  اشاره دارد  Frobeniusبھ نرم  ٨
 H معکوس ماتریس  9

هاي گرایش به تعداد نورون مرسوم( که براساس تنظیم سازي هستند)؛
-ها در حضور مقادیر ورودي نامرتبط و همچنین این شبکهزیاد دارد. هم

  شوند.مواجه میبسته با مشکلات بیش برازش 

  با الگوریتم ژنتیک ELMبهینه سازي  -3

  در این بخش، به ارائه مدل پیشنهادي این مطالعه خواهیم پرداخت.

  الگوریتم ژنتیک 3-1
سازي هستند که جو و بهینهوهاي جستروش10تکاملیالگوریتم هاي 

ها و طبق نظریه داروین براساس انتقال خصوصیات موروثی توسط ژن
اي براي حل مسائل کنند و سعی در یافتن راه حل بهینهعمل می

اساس کار الگوریتم ژنتیک، جستجوي تصادفی است. با  پیچیده دارند.
جواب بهینه  نزدیکدر اکثر موارد به تواند وجود الگوریتم ژنتیک می این

همگرا شود. الگوریتم ژنتیک به جاي شروع از یک نقطه در مجموعه 
پردازد نقطه به طور همزمان به جستجوي پاسخ می ها، از چندینجواب

می  11که این باعث جلوگیري از افتادن الگوریتم در مینیمم هاي محلی
شود و نیازي می شود روبرو شود. همچنین با خود تابعی که باید مینیمم
محاسباتی، یا محاسبات هاي به مشتقات آن ندارد، لذا شامل پیچیدگی

  باشد:کلی الگوریتم ژنتیک به شرح زیر میطرح  اضافی نیست.
  ها و تولید جمعیت اولیهکروموزومبندي ) کدالف

روي متغیرهاي مسأله کار کند، با  الگوریتم ژنتیک به جاي اینکه
ها سروکار دارد. براي کمینه کردن هزینه توابعی که ة آنشکل کد شد

شامل متغیرهاي حقیقی و صحیح و باینري، همه متغیرها به متغیرهاي 
هاي مختلف کدگذاري(ازجمله پیوسته و حقیقی به وسیله تکنیک

باینري، جایگشتی، درخت و... ) نگاشت می شود و هر کوروموزوم به 
کدگذاري می شود. جمعیت اولیه،  صورت یک عدد حقیقی در بازه

P به صورت تصادفی و با توزیع یکنواخت هاي مناسب مسئلهحلیا راه ،
ها متناسب با طول کروموزوم انتخاب می شود.تعداد اعضاي جمعیت

هاي مجهول مساله بیشتر شود تعداد متغیر است. اگر طول کروموزوم یا
د. هر کوروموزوم نشان دهنده یک اولیه نیز بزرگتر باش باید جمعیت

  مساله است جواب ممکن براي بهینه سازي
 )8                                        (  

 که
   )9(                                               

 .است kدر کوروموزوم lمتغیر 
ترتیب اندازه  به ) (

  جمعیت و تعداد متغیرها هستند. 
   12ارزیابیب) 

دو کروموزوم (والدین) با توجه به برازندگی آنها از میان جمعیت انتخاب 
شوند(هر چه برازندگی بیشتر باشد شانس انتخاب بیشتر است) تابع می

ه برازندگی را از اعمال تبدیل مناسب بر روي تابع هدف یعنی تابعی ک
                                                        

10 Evaluation Algorithms 
11 Local Minimum 
12 Evaluation 
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آورند. این تابع هر رشته را با یک مقدار دست می قرار است بهینه شود به
هر چه  .نمایدکند که کیفیت آن را مشخص میعددي ارزیابی می

کیفیت رشته جواب بالاتر باشد مقدار برازندگی جواب بیشتر است و 
بعدي نیز افزایش خواهد یافت. هر  احتمال مشارکت براي تولید نسل

که براي حل مسئله  می تواند با استفاد از تابع کوروموزوم 
تخصیص داده شده ارزیابی گردد. از آن جا که همه متغیرها به مقادیر 

 نگاشت شده اند، قبل از به دست آوردن  پیوسته بین 
دار هر فرد این مقادیر باید به مقادیر واقعی خود تبدیل شوند. اگر مق

حقیقی  در فرد ام  اصلی متغیر
  باشد داریم : 

)10                            (  
                                                     

مقدار درست بازه هاي متغیرها را نشان می  و  که 
  .) اگر یک مقدار صحیح باشد داریم:دهد.( 

 
 )11(       
 

تابعی است که به بزرگترین عدد صحیح که کوچکتر  
مساوي آرگومان است گرد می کند.اگر مقدار واقعی متغیر باینري باشد 

  داریم: 
)12(                                  

 
کند. تابعی است که به نزدیکترین عدد صحیح گرد می 

هر فرد می تواند به دست آید. تابع  پس از تبدیل متغیرها 
که یک کروموزوم را در جمعیت ارزیابی میکند به صورت زیر  

  نوشته می شود: 
 )13(                                   

 
براي مسئله اي که قرار است حل شود تخصیص  تابع ارزیابی 

مجموعه اي از افرادي که براي  یافته است. براساس مقادیر 
نسل بعد درامان مانده اند انتخاب می شوند و بقیه حذف می شوند. 

هاي حذف شده را نسل جدید ومبهترین افراد، باقی مانده و جاي کوروموز
استفاده شده   Tournumentمی گیرد.براي گزینش پدر ومادر از  گزینش

   ]32[است.
  دو کروموزوم 13ج) عملیات ادغام
استفاده کردیم چرا که نسبت به عملگرهاي  uniformاز عملگرترکیب 

دیگر ترکیب،فضاي اکتشافی وسیع تري ارائه می دهد. در این عملگر 
ماسک باینري تصادفی که طول آن مساوي طول فرد است  ابتدا یک

گیرد. تولید می شود.سپس هر فرزند مقادیري را از والد اول یا دومش می
این موضوع بسته به این دارد که بیت ماسک صفر است یا یک. اگر بیت 

می گیرد. اگر بیت  1/2مقادیر را از والد  1/2ماسک یک باشد فرزند 
می گیرد. به مثال زیر توجه  2/1د،مقادیر را از والد ماسک صفر باشد فرزن

                                                        
13 Cross over 

 ]18،10[کنید:
 

  
با توجه به احتمال ترکیب شدن، والدین براي تشکیل 

جدید با هم ترکیب می شوند. ترکیب مهم ترین عملگر بوده و 14فرزندان
- ها با یکدیگر مخلوط میقدیمی کروموزوم فرآیندي است که در آن نسل

هایی که در قسمت جفت.ها بوجود بیایداز کروموزوم ايشوند تا نسل تازه
هایشان را با انتخاب به عنوان والد در نظر گرفته شدند در این قسمت ژن

آورند. ترکیب در کنند و اعضاي جدید را بوجود میمبادله می هم
تنوع ژنتیکی جمعیت  الگوریتم ژنتیک باعث از بین رفتن پراکندگی یا

 .هاي خوب یکدیگر را بیابنددهد ژنشود زیرا اجازه میمی
  15د) عملیات جهش

براي اینکه از گیر افتادن الگوریتم در بهینه هاي محلی اجتناب شود و 
نیز تنوع جمعیت و گستردگی فضاي جست و جو حفظ شود ،عملگر 

یا  جهش به کار می رود. اگر نرخ جهش خیلی زیاد باشد موجب کندي
نین نباید آن را صفر در نظر گرفت. براي چشود. همواگرایی الگوریتم می

احتمال  ( شود اگر تولید می rهر فرزند یک عدد تصادفی 
مرحله اي  2جهش است)این فرزند جهش یافته است.جهش یک عملگر 

است ؛ ابتدا یک عنصر تصادفی از فرد با یک مقدار تصادفی در بازه 
ی شود. اگر عنصر دوم که براي جایگزینی انتخاب شده جایگزین م 

  بود کروموزم جهش یافته باشد به صورت زیر توصیف می شود : 
)14(                         

است. در گام دوم فاکتور  یک عدد تصادفی در بازه  که 
د. فاکتور تطبیق حاصل ضرب تطبیق تصادفی به کروموزوم اضافه می شو

با یک عدد تصادفی  با کروموزوم جهش یافته قبلی  lهر المان 
و در نهایت ضرب نتیجه کروموزوم با فاکتور جهش  

  است . بنابراین داریم :  
 )15(                 

ورت زیر است: دست آخر کروموزوم جهش یافته به ص  
   )16(                          
ا توجه به باقی مانده هر متغیر پس از تقسیم شدن بر یک است. ب 

مورد  17فرزندان در هر لوکاس(موقعیت درکروموزوم)16احتمال جهش
                                                        

14 Offspring 
15 Mutation 
16 Probability Mutation 
17 Lockus 
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که یک عضو در از این گیرند. در الگوریتم ژنتیک بعدجهش قرارمی
در یابد. هر ژن آن با احتمال جهش، جهش می جمعیت جدید بوجود آمد

که الگوریتم بهترین جواب را براي مسأله ارائه کرد لازم نهایت بعد از این
ها اعمال شود تا است عکس عمل رمزگذاري (رمزگشایی) روي جواب

 ]19،10[را به وضوح در دست داشته باشیم. بتوانیم نسخه واقعی جواب

  مدل پیشنهادي 3-2
ها را براي طراحی و جو و بهینه سازي الگوریتم ژنتیک آنخواص جست 
هاي مدل مناسب کرده است؛ به خصوص در شبکه هاي ساختار و وزن

به کمک  ELMعصبی پس انتشار. در این پژوهش پارامترها و ساختار 
شود. همانطور که الگوریتم ژنتیک توصیف شده در بخش قبل بهینه می

هاي برپایه تنظیم سازي دستی، نسبت به الگوریتم ELMقبلا گفتیم 
هاي مخفی بیشتري دارد. به علاوه حضور متغیرهاي گرایش به تولید گره

شود. براي ربط در مجموعه داده آموزشی باعث کاهش عملکرد میبی
ها غلبه براین مشکلات در روش پیشنهادي تعداد و توابع فعالسازي نورون

هاي لایه مخفی، ها و نوروناتصالی بین ورودي هايدر لایه مخفی، وزن
سازي) به کمک (پارامتر تنظیم هاي لایه مخفی و بایاس نورون

  شود.شوند. که در ادامه تشریح میالگوریتم ژنتیک تعیین می
در روش حداقل مربعاتی، هدف یافتن بهترین وزن خروجی به صورت زیر 

  است: 
 )17(                                           

حل حداقل مربعاتی در مقابل نویز با روش تنظیم سازي مقاومت راه
Tikhonov شود.این مسئله با استفاده از جمله تنظیم سازي بیشتر می
Tikhonov شود:تبدیل به مسئله زیر می  

)18(                                 
   

حل این مسئله به صورت زیر پارامتر تنظیم سازي است. راه  
  است:

 )19(                                        
   

، ماکزیمم ELMاست. هدف از بهینه سازي  یک ماتریس یکه 
  است:  کردن تابع 

)20(                  
      

بین خروجی حقیقی و مقادیر خروجی تخمین RMSE18 میزان   
در مجموعه  است. خطاي تخمین زده شده توسط شبکه 

آید که هیچ تداخلی با مجموعه داده به دست می validationداده 
  شود:آموزشی ندارد و بصورت زیر تعریف می

 )21(          
       

                                                        
18 Root Mean Square Error 

در   سازي، هر کروموزوم در فرآیند بهینه
  از موارد زیر تشکیل شده است:  Pجمعیت 

   )22(        
     

 
در لایه مخفی) به نحو زیر  j(مربوط به هر نورون تابع فعالسازي 

  شود:تعریف می

  
)23(  

ها ( یک عدد صحیح است که استفاده از آن، امکان تنظیم تعداد نورون 
سازي هر نورون را فراهم نورون لحاظ نشده است ) و تابع فعال  0=اگر
سازي (سیگموئیدي و کند.در این پژوهش فقط دو نوع تابع فعالمی

گفته شد همه  قبلیطور که دربخش است. همانخطی) استفاده شده
شوند پس قبل از نگاشت می متغیرها به متغیرهاي حقیقی در بازه 

هر فرد، متغیرها باید به مقادیر حقیقی خود تبدیل  تخمین 
باینري هستند و با استفاده ازمعادله  شوند. متغیرهاي 

صحیح بوده و با  تبدیل می شوند. متغیرهاي 12
هاي ) وزن 2و0شوند. (بازه هاي بالایی و پایینی تبدیل می  11فرمول

(بازه  ) و درنهایت -1و 1(بازه بالایی و پایینی  و بایاس  ورودي 
  حاصل می شود . 13) با معادله 100و 0بالا و پایینی 

  بحث - 4

  د استفاده در این پژوهشهاي مورمجموعه داده 4-1
گذار بر عرضه فولاد در در اولین مرحله بایستی لیستی از متغیرهاي تاثیر

کشور شناسایی شود که با بررسی مقالاتی که در این زمنیه وجود دارد و 
مشورت با خبرگان مواردي به عنوان عوامل اثرگذار شناسایی گردید. در 

ختلف داخلی (از جمله مرکز ها از منابع ممرحله دوم گردآوري داده
آمارهاي اقتصادي وزارت صنایع، بانک مرکزي ، مرکز آمار ایران و ...) و 

هاي مد نظر قرار گرفت.  در این مرحله داده 19همچنین منابع خارجی
، محصولات فولادي، ماهانه عرضه، تقاضا، واردات و صادرات فولادخام

هاي فوق ري گردید. دادهآوگرم و میلگرد که مورد نیاز بود جمعورق
 44و جمعاً 92ماه تا مرداد 88ماه بصورت ماهیانه و در بازه زمانی دي

سال اخیر  10هاي سالانه تنها در داده موجود بود. با توجه به اینکه داده
وجود داشت و عملاً تعداد آنها براي انجام یک مدلسازي مناسب بسیار 

ام مد نظر قرار گرفت. بنابراین آمار کم بود، مدلسازي ماهانه تابع فولاد خ
گردید. آوري میهاي دیگر در این بازه زمانی بایستی جمعمشخصه

هاي فولاد خام و قراضه به تومان در کشور اطلاعات مربوط به قیمت
                                                        

steelonthenet.com/semihttp://www.-منابع متعدد خارجی از جمله 19 
prices.php-finished  
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در بازه زمانی مدنظر ما وجود نداشت بنابراین براي این دو  ناقص است و
  گرفت. هاي جهانی آن مدنظر قرار متغیر قیمت

از متغیرهاي اقتصادي تورم و قیمت بازار دلار بصورت ماهانه در بازه 
هاي تولید آوري گردید.  متغیرهاي مربوط به شاخصزمانی فوق جمع

کننده فولاد خام در صنعتی و تولید محصولاتی نظیر خودرو که مصرف
ن کشور هستند بصورت ماهیانه در بازه زمانی فوق ناقص بود و عملاً امکا

قرار دادن آنها در مدلسازي توابع عرضه و تقاضا وجود نداشت. با توجه به 
گرم و میلگرد که وجود متغیرهایی مانند تقاضاي محصولاد فولادي ، ورق

- ساز مورد استفاده قرار میودر صنایعی مانند تولید خودرو و ساخت
 هاي تولیدتواند نشان دهنده شاخصها میگیرند، عملاً این شاخص

  صنعتی بوده و بنابراین اطلاعات مورد نیاز ما را در خود خواهند داشت.
با توجه به اینکه تعرفه واردات فولاد خام در سالهاي فوق ثابت بوده  

شود. در مورد آهن است بنابراین در مدلسازي در نظر گرفته نمی
در اسفنجی و تولید آن نیز اطلاعات مورد نیاز بسیار ناقص بود و بنابراین 

مدلسازي وارد نخواهند شد. در نهایت لیست متغیرهاي مورد استفاده در  
آورده شده  2و  3این تحلیل و نماد مورد استفاده براي آنها در جدول

  است.
  لیست متغیرهاي مورد استفاده در این پژوهش): 2جدول(

مجموع   واردات  صادرات  مصرف ظاهري
تولید بخش 
خصوصی و 

  دولتی

  نام محصول

Consumption 
Steel  Export 

Steel  
Import steel  Supply 

Steel  فولاد خام  
Consumption 

SG  Export 
SG  

Import 
SG  

Supply SG   محصولات
  فولادي

Consumption 
Varaq  Export 

Varaq  
Import 
Varaq  Supply 

Varaq  ورق گرم  
Consumption 

Mil  
Export 

Mil  
ImportMil  Supply 

Mil  میلگرد  

اخص هاي مورد استفاده در این پژوهش): ش3دول(ج  

 نام متغیر  نماد  نماد  نام متغیر
  Inflation  نرخ تورم

 
Billet price  قمیت جهانی

  )(tonne/$فولادخام
 ERDollar  قیمت دلار

 
Steel Scrap  

 
قیمت جهانی قراضه 

$/tonne)( 

  نتایج تجربی2 -4
 20سازي مجموعه داده با در این بخش نتایج حاصل از پیاده

شود. این شبکه عصبی با تابع به شبکه عصبی ارائه می 44مشخصه و 
 3شکل نورون آموزش داده شده است. 19انتقال سیگموئیدي و 

 fitnessمقدار دهد. همگرایی الگوریتم ژنتیک روي دیتاست را نشان می
باشد. به دلیل این که این جعبه ابزار  مقدار تابع براي افراد مختلف می

نس براي  تابع را دارد، بهترین فیت fitnessترین  ا کردن کموظیفه پید

این الگوریتم والدینی را انتخاب  .باشد می fitnessترین  یک جمعیت کم
همانطور که نمودار نشان می  .بهتري داشته باشد fitnessکند که  می

به سمت کم ترین مقدار همگرا شده اند که این  fitness دهد مقادیر
  ملکرد خوب مدل است.  نشان دهنده ع

 
  GA): نمودار همگرایی 3شکل (

بینی روند آموزش مدل و مقایسه مقادیر واقعی و مقادیر پیش 4شکل
همانطور که می توان دید  دهد.ها را نشان میشده براي مجموعه داده

مدل ارائه شده با تقریب خوبی توانسته است روندهاي گذشته را شبیه 
روند آموزش  5شکل  .بینی نمایدآینده را پیشسازي کرده و روندهاي 

که بهینه نشده است را نشان می دهد. لازم به ذکر است که  ELMشبکه 
نمونه در مرحله  8نمونه براي آموزش شبکه و  36نمونه،  44از مجموع 

هاي مختلفی براي اندازه گیري دقت روش  تست استفاده شده است.
ج ترین آنها معیار ریشه میانگین هاي پیش بینی وجود دارد. رایمدل

 است. )Root Mean Squared Error (RMSE)(مجذور خطاي پیش بینی
بینی (فرمول مدلی که کمترین مقدار ریشه میانگین مجذور خطاي پیش

شود. در ) را داشته باشد به عنوان بهترین مدل پیش بینی انتخاب می24
ست. این معیار به صورت زیر این بررسی نیز از معیار مزبور استفاده شده ا

  است:
)24                 ( 2/1)/2)ˆ(( h

HT

Ti tytyRMSE 



      

به ترتیب مقدار پیش بینی شده و مقدار واقعی  ty , tŷکه در آن 
تعداد مشاهدات   h) پارامتر1مورد پیش بینی هستند. در معادله شماره (

  باشد. ی میمورد پیش بین
نام معیار درصد میانگین خطاي علاوه بر معیار فوق از معیار دیگري به

استفاده شده  (Mean Absolute Percentage Error)نسبی پیش بینی
). مزیت استفاده از شاخص درصد میانگین خطاي نسبی 25(فرمول است

این است که وابسته به مقیاس نیست و امکان مقایسه قدرت پیش بینی 
کند. این هایی که داراي مقیاس متفاوت هستند فراهم میا براي سرير

  شوند:ها به صورت زیر تعریف میشاخص

)25(  
 

)/
1

|/ˆ|( h
hT

Ti tytytyMAPE 



   
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پایین: مقادیر واقعی بهینه شده،  ELM): بالا: روند آموزش مدل در 4شکل (

  بینی شده عرضه فولاد خام توسط مدلو پیش

  
 مربوط به داده هاي عرضه ي فولاد ELMموزش شبکه روند ا ):5شکل(

  )بدون استفاده از الگوریتم ژنتیک :بااستفاده از الگوریتم ژنتیک و پایین(بالا: 

هرچه مقادیر این دو شاخص کوچکتر باشد، پیش بینی ارایه شده 
 ELMمقادیر این خطاها مربوط به شبکه  4جدول تر خواهد بود.مطلوب

- ه با سایر شبکه هاي عصبی کلاسیک را نشان میبهینه شده در مقایس
هاي یکی از نوترین و مشهورترین عضو خانواده شبکه این شبکه دهد.

هاي زیادي در حل مسائل مختلف از باشند که تاکنون قابلیتعصبی می
شود آن است که چه از این جدول استنباط میآن .خود نشان داده است 

ابل قبولی است و این بدان معناست بهینه در حد ق ELM خطاي شبکه
توان از آن است و میبه حد مناسبی از تعمیم دهی رسیده که شبکه

آید برمی 4طور که از جدولهاي متنوعی استفاده نمود.همانبراي ورودي
بسیار بالاست و احتمالا به این  ELMخطاي محاسباتی شبکه اصلی 

اي با ابعاد کوچک دچار هدلیل است که این شبکه در مواجهه با داده
هاي یکی از نوترین عضو خانواده شبکه شود.این شبکهبیش برازش می

هاي زیادي در حل مسائل باشد که تاکنون قابلیتعصبی مصنوعی می
اي دیگر به بررسی مولفین در مطالعه .مختلف از خود نشان داده است

د بسیار بالا هاي با ابعاکارکرد این مدل در مواجهه با مجموعه داده
  ]31[اند.پرداخته و نتایج بسیار خوبی بدست آورده

به   ELMهم چنین محققان زیادي چگونگی بهینه سازي شبکه عصبی  
اند که تعداد زیادي از این مطالعات کمک الگوریتم ژنتیک را بررسی کرده

توان به پردازد. براي مثال در این باره میبه مسئله کلاس بندي می
   .]10[ الکساندر و همکاران اشاره داشتیمالامطالعه و

هاي محلی از آنها براي جلوگیري از گیرافتادن الگوریتم زنتیک در بهینه
استفاده نمودند و نتایج حاصل از پیاده سازي شبکه  20استراتژي نخبه گرا

هاي مشابه مقایسه عصبی در مسئله کلاس بندي را با سایر شبکه
از  fitnessانتخاب افرادي با بهترین مقادیر نمودند. این استراتژي با 

اچانوبی و همکاران نیز کند.و جهش هم دوري می crossoverعملگرهاي 
، یک الگوریتم ژنتیک NSGA-ELMبه روش تقریبا مشابه از الگوریتم 

چند هدفه به نحوي که همه اهداف با هم کمینه شوند، براي پردازش 
  .]16[اندتصویر استفاده نموده

در مسئله  ELM-GAبه کاربرد شبکه عصبی  ]30[رنومول وهمکارانپو 
اند. الگوریتم آنان در هربار تکرار، هزینه پیش بینی سري زمانی پرداخته

هاي ورودي تصادفی، اندازه گیري ) را ،با وزنRMSEمحاسباتی ( نرخ 
نموده تا به مقادیر بهینه برسد در انتها دقت مدل ارائه شده نسبت به 

سنجیده شده  MSEو  RMSEهاي عصبی را با معیارهاي شبکهسایر 
هاي از زمینه Big Dataطور که حل مشکلات از طرفی همان  است.

کاوي است، مجموعه داده با ابعاد پایین هم چالش تحقیقاتی مهم داده
شود. چراکه همواره اطلاعات کامل و مفصلی از مهمی محسوب می

چه در پژوهش حاضر مورد نظر آنموضوع مورد بحث در دست نیست. 
بهینه شده در  ELMنویسندگان بوده است بررسی کارایی شبکه عصبی 

زمان پردازش  6شکل هاي با ابعاد کوچک است.مواجهه با مجموعه داده
شده براي یادگیري را هاي مختلف، از لحاظ مدت زمان صرفالگوریتم

سبت به  ELMریتم توان دید که سرعت یادگیري الگودهد. مینشان می
                                                        

20 Elitist Strategy 
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هاي عصبی دیگر بیشتر بوده است. اماعملا وقتی از الگوریتم ژنتیک شبکه
یابد اما زمان یادگیري افزایش پیدا استفاده کنیم اگرچه دقت بهبود می

  کند. می

  نتیجه گیري  -5

این پژوهش، رویکرد نوینی براساس الگوریتم ژنتیک براي بهبود شبکه 
ی تقاضاي فولاد خام کشور ارائه داده بیندر مسئله پیش ELMعصبی 

  هاي زیر را دارد: است. این شبکه ویژگی
  

 هاي عصبی سنتی، نیاز به تنظیم مکرر برخلاف شبکه
  رود.پارامترها نیست و به این دلیل سرعت آموزش بالاتر می

 ها، از با استفاده از الگوریتم ژنتیک و گزینش بهترین ورودي
اخت تعداد نورونهاي زیاد به س ELMمیل به شبکه هاي 

 آمد واندازه شبکه کاهش پیدا کرد.ممانعت به عمل 
 هاي لایه مخفی با روش آزمون و نیاز به انتخاب تعداد نورون

هاي مرتبط به صورت خودکار گزینش خطا نیست و ورودي
 شوند.می

 بینی در عملکرد آموزش و دقت پیشELM  بهینه شده به
 شبکه هاي عصبی کلاسیک است.و سایر  ELMمراتب بهتر از 

  هاي عصبی مختلف): مقایسه نرخ خطاي آموزشی در شبکه4( جدول

MAPE  RMSE عصبی شبکه  هاتعداد نمونه
  استفادهمورد

0565/0  13256/0 داده آموزشی و  35 
 داده آزمایشی 8

ELM بهینه  

9114/0  00403/1 داده آموزشی و  35 
  داده آزمایشی 8

ELM 

3080/0  4899/0 داده آموزشی و  35 
  داده آزمایشی 8

RBF  

داده آموزشی و  35  8543/0  1025/0
 داده آزمایشی 8

ELMAN  

داده آموزشی و  35 9322/0  0691/0
  داده آزمایشی 8

MLP  

  
  هاي مختلف): زمان پردازش الگوریتم6( شکل

براي ارزیابی مدل پیشنهادي، مجموعه داده عرضه و تقاضاي ماهانه فولاد 
آوري و بر روي جمع 92ماه  تا مرداد 88ماه  ر در بازه زمانی ديدر کشو

هاي سپس مقایسه عملکرد بین این شبکه با شبکه سازي شد.مدل پیاده
عصبی کلاسیک، از لحاظ سنجش کارایی و سرعت یادگیري انجام شد. 

هاي تر از شبکهبیش از دو برابر سریع ELMدر عمل، سرعت یادگیري 
دهد از  زمان محاسباتی را به شدت کاهش می  ELMعصبی است. پس

بینی شده، بهبود چشمگیري  نظر تطابق بین مقادیر مشاهده شده و پیش
- براي بدست آوردن مقادیر ماهیانه فولاد نسبت به شبکه ELMدر مدل 

به مقادیر   ELMبینی شده توسطهاي عصبی بوده است. مقادیر پیش
 MAPEه به مقادیر خطاي واقعی بسیار نزدیک بوده است. با توج

,RMSE بینی در  توان گفت عملکرد آموزش و دقت پیش میGELM  به
هاي عصبی است. بنابراین، این شبکه  و سایر شبکه  ELMمراتب بهتر از

  از تقاضاي ماهیانه داشته است.تري عصبی نمایش دقیق

 نابع و مأخذم

 يریترها و کشش پذپارام ی)، بررس1380محمدرضا،( ،ییرضا م،یکر ،یجانیآذربا ]1[
 ران،یا ياقتصاد ي، فصلنامه پژوهش ها46-78فولاد کشور در دوره  يتقاضا

)8(3 ،114-101   .  
بینی هاي عصبی در پیشکاربرد شبکه)، 1381،محمدرضا، (اصغري اسکوئی ]2[

 .  69- 96، 12)4فصلنامه پژوهشهاي اقتصادي ایران،(،هاي زمانیسري

شناسایی و اولویت  )،1392،(امیرباصولی،  ،بهزادصفایی،  حسین علی،آقاجانی،  ]3[
بندي راهکارهاي بهبود مصرف انرژي در صنعت با استفاده از تکنیکهاي 

تحقیق در  طالعه موردي فولاد آلیاژي ایران)،تصمیم گیري چند معیاره( م
  .1- 21،  10)2عملیات درکاربردهاي آن ، (

وند قیمت فولاد با پیش بینی ر)، 1385بهروز، ( ،يریپورم ومرث،یک ،ییآقا ]4[
) و مقایسه ي نتایج آن با ANNاستفاده از شبکه هاي عصبی مصنوعی (

     144، 8، فصلنامه اقتصاد مقداري، ARIMAروش
توسعه مدل ترکیبی )، 1392حافظی، رضا، شهرابی، جمال، هداوندي، اسماعیل،( ]5[

آن، ، تحقیق در عملیات درکاربردهاي هوشمندبراي پیش بینی بازار سهام تهران

Elman    MLP        RBF        G-ELM   
ELM  
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)2 (10 ،35-42  .  
یک الگوریتم )، 1392خدابنده، مهدي، حجازي، سیدرضا، راستی برزکی، مرتضی،( ]6[

ژنتیک براي مسئله زمانبندي یکپارچه تولید و توزیع با در نظر گرفتن مسیریابی در 
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167   . 

اندازه )، 1393محمدرضا،( ،یمحمد، مرجان دیس ،ینیمعطرحس ن،یحس ،یخسروشاه ]7[
با استفاده از روش  یسه سطح یخط نیتام رهیزنج کیدر  یاثر شلاق چرم يریگ
در  عیصنا یمهندس هاي پژوهش هی، نشربرآورد تقاضا يمتحرك برا نیانگیم
  . 21-37، 2)4(د،یتول هايستمیس

دو  ،1400ي فولاد خام ایران در سال پیش بینی تقاضا)، 1386، (گودرزي، حسین ]8[
  .    209-232،  12)4(فصلنامه برنامه و بودجه، 

)، 1392میرفخرالدینی،سید حیدر، بابایی میبدي، حمید، مروتی شریف آبادي، علی، ( ]9[
شبکه  -پیش بینی مصرف انرژي ایران با استفاده از مدل ترکیبی الگوریتم ژنتیک

هاي مدیریت در ایران، پژوهشهاي سنتی، عصبی مصنوعی و مقایسه آن با الگو
)2(17 ،222-196 .  

[10] Alexander, V., Annamalai, P., (2015), An Elitist Genetic Algorithm 
Based Extreme Learning Machine, Computational Intelligence, 
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