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   مقدمه-1-1
اين فضاها را خلل و فرج بين . كندمين ميالي ظرف زيرزميني نفت و گاز را تأ   فضاهاي خ  1سنگ مخزن 

 كافي فضاي خالي براي تجمع هيدروكربور داشـته         به اندازة هر سنگي كه    . كنندها ايجاد مي   كاني اتذر
توانـد سـنگ     ذخيره شده را در چاه تخليه كند مي        الِسيشود  هنگامي كه چاهي در آن حفر مي      باشد و   

هايي كـه داراي  باشند ولي تنها سنگها كم و بيش داراي فضاي خالي يا تخلخل مي      سنگ. مخزن باشد 
ين تـر بنابراين مهم. دهندهاي مفيد را تشكيل ميخلل و فرج بيشتر و مرتبط به يكديگرند سنگ مخزن 

 چـه   ،2هر سنگ مـدفون چـه رسـوبي       . خاصيت فيزيكي سنگ مخزن دارا بودن تخلخل و تراوايي است         
در . تواند نقش سنگ مخزن را داشـته باشـد       مي هادر صورت داشتن اين ويژگي     4و چه دگرگوني  3آذرين

هـا داراي    قـرار دارنـد چـون ايـن سـنگ          هاي و كربنات ـ  هاي ماسه طبيعت بيشترين نفت و گاز در سنگ      
اند كـه   زمين قرار گرفتهة يعني در بخشي از پوست، رسوبيهايِخلخل و تراوايي كافي بوده و در حوضه      ت

 فاقـد  ، تبلـور تعلهاي آذرين و دگرگوني اغلب به        سنگ ،علاوه بر اين  . گرددنفت و گاز در آن توليد مي      
  .]1[باشند تخلخل و تراوايي كافي مي

  

  ثر بر آن و عوامل مؤ تخلخل-1-2
 φ هر سنگ نسبت حجم فضاهاي خالي موجود در آن به حجم كلي سنگ اسـت و بـا علامـت                      تخلخل

 و يـا    )كمتـر از يـك     ( عدد كـسري   به صورت  اين نسبت بدون واحد است و معمولاً      . شودنشان داده مي  
  .شوددرصد بيان مي

گ آهـك و    سـن (هاي متراكم   كربنات.  وسيعي تغيير كند   تواند در بازة  اي زيرسطحي مي   سازنده تخلخلِ
     .ممكـن اسـت تخلخـل صـفر را نـشان دهنـد            ) .... ژيـپس و     ، انيـدريت  ،نمـك (ها   تبخيري  و )دولوميت

                                                 
1- Reservoir rock 
2- Sedimentary 
3- Igneous 
4- Metamorphic 



 
٣

نيافتـه  هـاي تحكـيم  سـنگ ماسـه .  دارنـد % 15ا  ت ـ10، تخلخلي بين    يافتههاي خوب تحكيم  سنگماسه
شته باشـند   تخلخل دا  % 40ت بيش از    ها ممكن اس  ها و رس  شيل. يا بيشتر دارند  %  30تخلخلي حدود   

]3[.  
 ط،توس ـرا م%  10-15 ،را ضـعيف %  5 -10 سنگ مخزن بـا تخلخـل       را ناچيز، %  0-5 تخلخل   1لورسن

  .]1[كند را عالي محسوب مي%  20ش از را خوب و بي%  15 -20
  : در تخلخل عبارتند ازر از جمله عوامل مؤث

 سيـستم   ،هـا  آن  يكسان بودن اندازة   ها و انهبا فرض كروي بودن د    : ها كنار هم قرار گرفتن دانه     ة نحو -1
در ،   %48كـه در سيـستم مكعبـي تخلخـل در حـدود             يبه طور  ،گذاردثير مي أتبلور بر مقدار تخلخل ت    

 گـردد  محاسـبه مـي    % 26در حـدود     هگزاگونالدر انباشتگي   و  %  40  در حدود  رومبوئدريكانباشتگي  
]16.[  
 ، با ابعـاد مختلفـي تـشكيل شـده باشـد           اتذرگ از   كه سن در صورتي : ها دانه 2 اثر ابعاد و جورشدگي    -2

  ].16[يابد ميه و در نتيجه تخلخل كاهش  درشت را پر نموداتذر ريز فضاي بين هايِدانه

اي از جـنس سـيليس يـا آهـك بـه             خميـره  طتوس ـها   دانه ،هادر برخي از سنگ   : شدگي اثر سيمان  -3
  تا حدود صفر درصد نيز كـاهش يابـد         يحتتواند  شوند كه در اين صورت تخلخل مي       مي صلمتيكديگر  

]16[.  
 ـ    دار بودن دانه   صيقلي بودن و زاويه    درجة: ها اثر گردشدگي دانه   -4 بـه  سـزايي دارد    هها در تخلخل اثر ب

ها بيشتر از حالتي خواهد     باشند حجم فضاهاي خالي بين آن     ) گردتر(تر   صيقلي اتذركه هر چه    ي  طور
  .]16 [ در هم فرو رونددار بوده وها زاويهبود كه دانه

كـه در   يبه طـور  دهد   تخلخل را افزايش مي    ، آب ة چرخ طتوسها  حلاليت كاني : اتذر اثرات انحلال    -5
 در  اثـر مـذكور غالبـاً     .  فضاهاي خالي اسـت    ةهاي كربناته اين امر عامل مهمي براي ايجاد و توسع         سنگ
فراينـد انحـلال را      ناشـي از     تخلخلِ. دشوهايي كه منشاء شيميايي يا بيوشيميايي دارند ديده مي        سنگ

  .]16[ نامند مي3ايتخلخل حفره

                                                 
1- A.I.Levorsen 
2- Sorting 
3- Vuggy porosity 
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 ،هاي تكتونيكي در يـك منطقـه سـبب ايجـاد درزه           وجود تنش : هاي تكتونيكي  اثرات ناشي از تنش    -6
تجـاوز  %  1-2 زياد نيـست و از       ،تخلخل ايجاد شده در اثر شكاف     . شود در سنگ مي   شكاف و شكستگي  

ايـن امـر در مـورد       . گـردد  و شكاف در سنگ مخزن سبب ازدياد تراوايـي مـي           كند ولي وجود درزه   نمي
هـاي آذريـن و دگرگـوني    در مخازني كه نفت از سـنگ  . كربناته ايران نيز صادق است     هايِسنگ مخزن 
 ريلو در تگـزاس امـا شود مانند ميدان نفتـي      ها جمع مي  ها و شكاف   نفت تنها در درزه    ،شوداستخراج مي 

  .]16 و 1[
.  توان توليدي بيشتري نسبت به سنگ مخزن آهكـي دارد          ،سنگ مخزن دولوميتي  : لوميتي شدن  دو -7

 سـنگ دولوميـت نـسبت بـه سـنگ آهـك             ، تخلخل و تراوايي بيشتري است كه اغلـب        تعلاين امر به    
گـردد مـورد    به اين جهت مكانيسم دولوميتي شدن سنگ آهك كه سبب ازدياد تخلخـل مـي              . داراست

  : زير استبه صورتفرمول اين تبديل . ي بوده استتوجه پژوهشگران نفت

3 2 3 22Co  Ca + Cl Mg  ( Co )2 Ca,Mg + Cl  Ca→  

  .]1[يابد  افزايش مي% 2/11، تخلخل به ميزان  اين تبديلدر نتيجة
  

   انواع تخلخل-1-3
. است فضاهاي خالي موجود در سنگ به حجم كل آن           نسبت حجم كلية  : )tϕ( تخلخل كل يا مطلق      -ا

  .و يا تركيبي از اين دو باشد) 2ϕ (2ثانويهيا ) 1ϕ (1ليهاوتخلخل كل ممكن است 
ها و يا بلورهاي     حجم آن دسته از فضاهاي خالي است كه در حين تشكيل سنگ بين دانه              ليهاوتخلخل  

نيز معـروف    4 و بين بلوري   3اي جهت به تخلخل بين دانه     ه اين آيد و ب  وجود مي ه   سنگ ب  ندةتشكيل ده 
ايـن نـوع   . بـستگي دارد  تـشكيل دهنـده   اتذر انـدازه و جورشـدگي   ،مقدار اين تخلخل به شكل    . است

 درصدي از فضاهاي خـالي  هثانويتخلخل  .شودهاي آواري يا تخريبي مشاهده مي      در سنگ  تخلخل غالباً 
هـاي تكتـونيكي و يـا فراينـدهاي انحـلال         بـر اثـر تـنش      ،نموجود در سنگ است كه بعد از تـشكيل آ         

  .]16 [آيدميوجود ه ب) شيميايي و بيوشيميايي(

                                                 
1- Primary porosity 
2- Secondary porosity 
3- Intergranular porosity 
4- Inter crystalline porosity 
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. اندود در سنگ است كه به همديگر مرتبط       هاي موج درصدي از كل حفره   : )conϕ (1 تخلخل پيوسته  -2
مثـل   بسيار كمتر از تخلخل مطلق باشـد،         ندتوا مقدار آن مي   ،ها به يكديگر  در صورت عدم ارتباط حفره    

لخـل پيوسـته آن نزديـك بـه صـفر           تخلخل مطلق دارد ولي تخ     % 50كه نزديك به    ) سنگ پا (پوميس  
  ].16[است 

 بـاريكي بـيش از حـد مجـاري          ته عل قسمتي از تخلخل پيوسته است كه ب      : )potϕ (2 تخلخل نهفته  -3
 ـ. تواند از آن عبور كنـد      نمي السي ،)مويينه بودن (ارتباطي   عنـوان مثـال در مخـازن نفتـي و گـازي            ه  ب

ت در الاسـي متر باشد تا امكان حركت  ميكرو5 و 20ه ترتيب بايد بيش از حداقل قطر فضاهاي موئينه ب   
هـاي   درصـد در شـيل     50 تـا    40(ها كه تخلخل پيوسته بسيار بالايي دارند        در شيل . ها فراهم گردد  آن

هاي ارتباطي بـه حـدي موئينـه اسـت كـه            اندازه كانال )  درصد در رسوبات لجني جوان     90تا  متراكم و   
 .]16[ دند حركت نماينتوان نميت خاصيت جذب مولكولي،ه علت موجود بالاسي

  و در نتيجه دسترسي و     ال سي مكان حركت كه در آن ا   است   ايخلخل پيوسته ت: )eϕ (3رتخلخل مؤث  -4
 آب جـذبي و آب      توسـط  خلل و فرج اشغال شده       ،تخلخل ناپيوسته  استحصال آن وجود دارد و بنابراين     

 نمودارهاي چاه   لاعاتاطها و يا    برداري از مغزه  با استفاده از نمونه   . شودها را شامل نمي   محصور در شيل  
 مورد نظـر    ،اين نوع تخلخل  در واقع   .  برآورد نمود   را رمقدار تخلخل مؤث   توانميعمال اصلاحات لازم    با ا 

 بستگي  ران تخلخل مؤث  دهي آن به ميز   نگاري است زيرا تراوايي سنگ و توان بهره       مفسر نمودارهاي چاه  
  .]16 و 2، 1[ دارد

 مقادير شـاخص  اين ارقام صرفاً. ها آمده است بعضي از سنگرمؤث تخلخل كل و تخلخل  1-1در جدول   
  .يير كنندهستند و ممكن است تا حد قابل توجهي تغ

  .]2[ هاثر بعضي از سنگتخلخل كل و تخلخل مؤ: 1 -1جدول 

  
                                                 

1- Connected porosity 
2- Potential porosity 
3- Effective porosity 
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  گيري تخلخل اندازه-1-4
  هاگيري مستقيم از روي مغزه اندازه-1-4-1

، )bV(گيري وجود دارد كه عبارتند از حجم كلي سـنگ           براي يك نمونه متخلخل سه بخش قابل اندازه       
براي تعيين تخلخـل    ). pV(و حجم منافذ و خلل و فرج سنگ         ) maV( سنگ   تريكسخميره يا ما  حجم  

چندين روش آزمايـشگاهي بـراي محاسـبة تخلخـل          . ها محاسبه شود  مغزه، بايستي دو تاي اين كميت     
  به دست آوردن اطلاعات بستگي داردمغزه وجود دارد كه روش انتخابي به نوع سنگ و زمان لازم براي          

  .پردازيمها ميدر ادامه به توضيح اجمالي بعضي از آن. ]12[
حجـم كلـي    . شـود در اين روش از دو نمونه كاملاً يكسان سنگ استفاده مي          :  روش مجموع سيالات   -1

تفاده از  بـه دسـت آوردن وزن آن در ايـن حالـت و اس ـ             جيوه و   ور كردن آن در     ها با غوطه  يكي از نمونه  
هـا بـا اسـتفاده از تقطيـر         حجم آب و نفت موجود در يكـي از نمونـه          . آيدقانون ارشميدس به دست مي    

  در نمونه دوم، حجم منافذ اشغال شده از گـاز بـا تزريـق سـيال بـه درون آن محاسـبه                      . شودتعيين مي 
  .]29 و 12 [اين روش دقت بالايي ندارد. دهد را به دست ميpVمجموع اين سه حجم . شودمي
گيرد و ظرف با اي خشك از سنگ، در ظرفي قرار مي     در اين روش نمونه   :  ماريوت - روش قانون بويل   -2

 مـاريوت  -سـپس بـا انبـساط گـاز و اسـتفاده از قـانون انبـساط گـاز بويـل                   . شـود مقداري گاز پـر مـي     
) PV c= (    اگر نمونه خوب خشك نباشد، تخلخل كمتر از مقـدار          . آيدت مي حجم ذرات سنگ به دس

  .]37 و 35، 29، 12 [واقعيش تعيين خواهد شد
حجم جيوه تزريـق    . شوددر اين روش، جيوه تحت فشار زياد به نمونه تزريق مي          :  روش تزريق جيوه   -3

 اگـر   . اسـت  pV حجـم تزريقـي در بيـشينه فـشار،        . شـود ميگيري  شده به صورت تابعي از فشار اندازه      
بيشينه فشار براي اشباع كامل نمونه از جيوه كافي نباشـد، تخلخـل كمتـر از مقـدار واقعـيش تعيـين                      

  .]37 و 29 [خواهد شد
شود و حجم ذرات سنگ به طور دقيق  در اين روش نمونه به طور كامل خرد مي        :  نمونه 1 خرد كردن  -4

با خرد كردن، منافذ و خلل و فرج سنگ به طور كامل از بـين نـرود، تخلخـل                   اگر   .شودگيري مي اندازه
  .]29[ كمتر از مقدار واقعيش تعيين خواهد شد

                                                 
1- Disaggregation 



 
٧

گيري آزمايشگاهي،كدام يك از انواع تخلخـل تعيـين شـده اسـت بـه روش مـورد         اين كه در يك اندازه    
  .سازي نمونه بستگي دارداستفاده و نحوه آماده

لاعات ت آوردن اط  دسه  بگيري و   مغزه. هاي مغزه مسائل و مشكلاتي وجود دارد      گيريدر ارتباط با اندازه   
 و به همين دليل محاسبة تخلخل از روي مغزه در همـة              بسيار پرهزينه است   گير و قتواز مغزه مشكل،    

ر روي مغزه در آزمايشگاه نسبت به عمق برداشـت و در            تغيير شرايط مؤث  . ها كاري غيرمعمول است   چاه
 ممكن است خـواص مغـزة   همچنين. ات فيزيكي آن بايد مورد توجه قرار گيرد       يير در خصوصي  جه تغ نتي

 حجم كافي از سازند در اين عمق نباشـد           خواص دهندة، نشان كوچك برداشته شده در يك عمق معين      
ض خطـا   هاي آزمايشگاهي بر روي مغزه در معـر       گيري اندازه ، علاوه بر اين   .]19 [و با هم متفاوت باشند    

بر حسب اهميت و تأثيرگذاري، يك كارشناس ممكن است از برخـي از ايـن مـوارد و                  . ]29 [قرار دارند 
  .ها برآيدخطاها صرف نظر كند و برخي را مورد توجه قرار دهد و در صدد تصحيح آن

  

  هاي نگارهاگيري غيرمستقيم از روي داده اندازه-1-4-2
كند ها عبور مي  ه از آن  بر حسب عمق در سازندهايي كه چا       فيزيكي   ثبت پيوستة تغييرات يك مشخصة    

هـاي  خصوصيات و ويژگـي   نگاري براي ارزيابي دقيق      از چاه  ،در اكتشافات نفتي   .]19 [نامند مي 1را نگار 
هـايي كـه    علاوه بـر سـهولت و مزايـاي اقتـصادي روش          . شوداستفاده مي  تخلخل    از قبيل  مخازن نفتي 

ها اطلاعات را به صـورت پيوسـته        كنند، اين روش  هاي نگارها تعيين مي   ريگيبر اساس اندازه  تخلخل را   
 پذيرنـد دهند و در يك عمق مشخص از حجم بزرگتري از سازند تأثير مـي       در اختيار كارشناس قرار مي    

هـاي  ا متخصـصين از روش  بتوانـد تخلخـل را محاسـبه كنـد ام ـ    نگاري وجود ندارد كه مستقيماً    . ]19[
يـك  هـاي    داده بـا اسـتفاده از    . هاي نگارها محاسبه كنند   كنند تا تخلخل را از داده     مختلفي استفاده مي  

     هـاي چنـدين نگـار     هـاي آمـاري داده     با اسـتفاده از تحليـل       يا  با استفاده از تركيبي از نگارها و        يا نگار،
رد ولـي بـا     توان تخلخل را محاسبه ك ـ    با استفاده از يك نگار فقط مي      . به دست آورد  تخلخل را   توان  مي

در . ]29 [ها را نيز به خوبي تعيين نمود     توان درصد كاني  استفاده از نگارهاي بيشتر علاوه بر تخلخل مي       
شود، ها براي محاسبه اين كميت استفاده مي      اين جا چندين نگار را كه متأثر از تخلخل هستند و از آن            

  .دهيمشرح مي
                                                 

1- Log 
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   نگار صوتي-1-4-2-1
 ـ   هايپالسمترهايي مورد نظر است كه در ارتباط با فرستادن           ثبت پارا  ،در اين نوع نگار    داخـل  ه   مـوج ب

بور موج و رسيدن آن از فرستنده به گيرنده          مدت زمان ع   ها،اين پارامتر يكي از   . آيددست مي ه  سازند ب 
  :زير استتابع سه عامل اصلي ) tT(شود  سوند ثبت ميه وسيلةزماني كه ب .است

  ).maT( سنگ ت زمان سير موج در خميرهمد -1
 ).fT( پركننده فضاهاي خالي السيمدت زمان سير موج در  -2

 ).ϕ(حجم خلل و فرج سنگ و يا همان تخلخل  -3

  :]16 [ان نوشتتوبنابراين مي
)1-1             (                                                                        ( )1-  t ma fT T Tϕ ϕ= +  

 فوق  رابطة. توانيم تخلخل را پيدا كنيم     مي ،ي كه فضاهاي خالي را پر كرده      السيبا دانستن نوع خميره و      
 تـصحيحات لازم بايـد انجـام        صورت  در غير اين   ،براي سازندهاي فشرده و تميز فاقد شيل صادق است        

  .شود
تخلخـل  (كـه در سـازند حفـره و شكـستگي            در صورتي  ،كندچون موج كوتاهترين مسير را انتخاب مي      

ها و عبـور از نقـاط ديگـر را داشـته و              موج صوتي تمايل به ناديده گرفتن آن       ،وجود داشته باشد  ) هثانوي
  .كند را ثبت ميليهاوبنابراين نگار صوتي فقط تخلخل 

 2/1 تـا  8/0بـين  معمـولاً  كـه  ) pC(در صورتي كه سازند فشرده و متراكم نباشد از ضـريب فـشردگي    
p1 را در ϕكنيم و  استفاده مي،كندتغيير مي C16[ كنيم ضرب مي[.  

 بايد ر، اين تخلخل غيرمؤثخلخل ناتراواي زيادي دارند همراه باشد  هاي شيلي كه ت   اگر سازند با ناخالصي   
 شـود و سـپس رابطـة     يواكتيو تعيـين مـي    با استفاده از نگارهاي راد    ) shV(ابتدا حجم شيل    . حذف شود 

  :]16 [كند زير تغيير ميبه صورتتخلخل 
)1-2        (                                                       ( )1  t sh ma f sh shT V T T V Tϕ ϕ= − − + +⎡ ⎤⎣ ⎦  

متر تا حدود يك متر      سانتي 12 شعاع بررسي نگار بين      ،با توجه به سرعت موج در سازند و فركانس آن         
 ، هيـدروكربوري  مناطقدار پديده تهاجم اثري در نگار صوتي ندارد ولي در            آب مناطقدر  . كندتغيير مي 

 تخلخـل بيـشتر از مقـدار        ، و در نتيجـه    شودد كه زمان ثبت شده بيشتر       شووجود نفت يا گاز سبب مي     
  :شود از روابط زير استفاده ميمنظور تصحيح تخلخله در اين موارد ب. واقعي آن تعيين شود
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)1-3                          (                                                                  0.7gas sonicϕ ϕ= ×  
)1-4                                   (                                                          0.9oil sonicϕ ϕ= ×  

 كيـك   قطر چاه، نوع سـيال حفـاري،      ( دما، فشار و اثرات چاه        عوامل محيطي شامل   علاوه بر اين موارد،   
بايـد مـورد توجـه      گـذارد و    ها تأثير مي  نيز بر قرائت   )ت دستگاه در چاه    و موقعي   كيفيت ديواره چاه   ،گل
  .]19 و 16[د ار گيرد و در صورت نياز تصحيح شوقر
  

  1اماگ-امانگار چگالي يا نگار گ -1-4-2-2
تواننـد سـه نـوع       بر حسب انرژيـشان مـي      ،شوندي مصنوعي به سازند تابيده مي     اماوقتي كه پرتوهاي گ   

  . اثر فتوالكتريك، پراكندگي كامپتون و توليد جفت:داشته باشندكنش با سازند برهم
 در برخورد با سازند دچـار       طتوسي با انرژي م   اماپرتو گ . شوددر نگار چگالي از اثر كامپتون استفاده مي       

. گـردد شـود و شـمارش مـي      هـا دريافـت مـي      گيرنـده  طتوسي پراكنده شده    اماگ. شوداثر كامپتون مي  
ه سازند را بررسي خواهد كرد زيرا هر چه تعداد برخوردها بيشتر و يا ب             ) eρ (2روني چگالي الكت  ،دستگاه

از .  شدت ثبت شده كمتر خواهـد بـود        ،ها در واحد حجم سازند زيادتر باشد      عبارت ديگر تعداد الكترون   
  :]16 [دارد) bρ( 3 چگالي الكتروني نسبت مستقيم با چگالي سازند،طرف ديگر

)1-5                                                                                               (2 .e b
Z
A

ρ ρ⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

  

در اغلب عناصر   .  سنگ است  ة جرم اتمي عناصر و تركيبات تشكيل دهند       A عدداتمي و    Zدر اين رابطه    
گالي الكتروني به چگالي ظاهري حاصل از دستگاه خيلي نزديـك اسـت بنـابراين مقـدار                 چ،  و تركيبات 

bρآيددست ميه  ب.  
ت پركننـده فـضاهاي     الاسي چگالي   ،)maρ(چگالي خميره سنگ    : چگالي كل به سه عامل وابسته است      

  .و تخلخل سازند) fρ(خالي 
)1-6                                                        (                            ( )1  b ma fρ ϕ ρ ϕ ρ= − +  

                                                 
1- Gamma-gamma tools 
2- Electron density 
3- Bulk density 
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تـوانيم   مـي  ، حاصـل از نگـار     bρ سازند با اسـتفاده از       السيبنابراين با دانستن چگالي خميره و چگالي        
 اثر  هاي شيلي، اثرات مربوط به ناخالصي    در نگار چگالي نيز      ،مانند نگار صوتي  .  را محاسبه كنيم   تخلخل

  .]16 [بايد اصلاح شودو اثرات محيطي  گاز
  

  1 نگار نوترون-1-4-2-3

نـوترون  . شـود  نـوترون اسـتفاده مـي      نگاري به ايـن روش از پرتـوِ       اي چاه  بر ،كه از نام آن پيداست    چنان
  :كنش خواهد داشتورد با سازند دو نوع برهمپرانرژي در برخ

 تـا   4اي بـين    ليـه او مصنوعي سوند بـا انـرژي        ةهاي سريع چشم   نوترون ،در اين پديده  : پراكندگي -الف
Mev 6   ت سـازند  الاسـي هـاي    متحرك در برخورد با هيـدروژن      يها نوترون .كننداران مي  سازند را بمب، 

  .خود بيشترين افت انرژي را خواهند داشت د وكننها منتقل ميبيشترين انرژي را به آن
سـطح  در نهايت وقتي كه      ،ها در برخوردهاي پياپي   با كاسته شدن از انرژي جنبشي نوترون      :  جذب -ب

 و  ev 025/0 هـا بـه    يعنـي انـرژي و سـرعت آن        رسـيد، نـوترون گرمـايي     به سطح انـرژي     ها  انرژي آن 
m s2500   طت يافت، كاهشامـا شوند و يك يا چندين پرتو گ      هاي بعضي از عناصر جذب مي      هسته وس 

  .كنندمنتشر مي
 اسـت كـه بـا مقـدار         السي شاخص هيدروژني    ،شودگيري مي چه كه در سوندهاي نگار نوترون اندازه      آن

 اسـت و بـا افـزايش        1شاخص هيـدروژني آب شـيرين       . هيدروژن موجود در واحد حجم متناسب است      
 چگـالي دليـل   ه  گازها ب  .شاخص هيدروژني نفت خيلي نزديك به آب است       . شودكاسته مي  از آن    ،نمك

گيري بيش از حد انتظار     كه اثر آن بر اندازه    ي  به طور  ، شاخص هيدروژني كوچكي دارند    ،هيدروژني كم 
 تخلخل بسيار كمتر از مقدار واقعي آن برآورد شـود كـه             ،شود كه در سازندهاي گازدار    است و باعث مي   

  .]16 [ گويند و بايد اصلاح شود2شدگي آن اثر تهيبه
وسيله نگار نـوتروني بـه حـساب        ه   آن ب  ر، تخلخل غيرمؤث  هاي شيلي اي در لايه  دليل وجود آب روزنه   ه  ب

  ]:19 [اصلاح شودبا استفاده از رابطه زير آيد كه بايد مي
)1-7                                       (                                              ( )log  corr sh shVϕ ϕ ϕ= −  

  .نيز بايد اعمال شودلازم در ضمن، تصحيحات محيطي 

                                                 
1- Neutron porosity hydrogen index (NPHI) 
2- Excavation effect 
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  1 نگار پرتوِ گاماي طبيعي-1-4-2-4
    يـو طبيعـي ناميـده     كننـد راديواكت   سـاطع مـي    γ و يا    α، β طبيعي از خود پرتوهاي      به طور موادي كه   

 قـدرت نفـوذ   β و αپرتوهـاي  . م هـستند و تـوريم و اوراني ـ   ،پتاسـيم  عناصر   ، اين مواد  از جملة . شوندمي
دليل قـدرت نفـوذ     ه   ب اما پرتو گ  اامنگاري كاربردي ندارند     چاه اتيعملچنداني ندارند و به اين دليل در        

  .ي طبيعي داردامانگاري و از جمله نگار پرتو گ نقش اساسي در چاه،داردنسبت به آن دو  كه تريبالا
بـا   . مـشاركت دارنـد    امـا پرتوزايي گ   توريم و اورانيوم در    ، پتاسيم عناصر فقط   وبي عملاً هاي رس در سنگ 

 جهـت بـرآورد حجـم     ،يابندهاي رسي تمركز مي    به مقدار زيادي در كاني     اين سه عنصر  كه  توجه به اين  
  .]19 [بهره بردپرتو گاما نگار توان از  مي،شيل سازندهاي غير تميز رسوبي

 تن   يك  ميكروگرم راديم در   1اگر  : شودين صورت تعريف مي   ه ا  است كه ب   A.P.I2 اام واحد ثبت پرتو گ   
 05/0  كـه  GAPI از   A.P.I  بزرگ بودن  تعلبه  .  است A.P.I 5/16سنگ داشته باشيم مقدار تابش آن       

A.P.I 3[ شوداست استفاده مي[. 

  

  تعيين تخلخل در 3 مصنوعي عصبيهايشبكهروش  كاربرد -1-5
ها براي تعيين تخلخل و يا هر ويژگي مخزني ديگر از روي نگارهاي             طور معمول از آن   هايي كه به    روش

ها، نتايج حاصـل صـحيح   طي هستند كه در صورت اقناع آنها و شرايشود، شامل فرضتفاده مي چاه اس 
همچنـين روابـط و     . بايست تصحيحات لازم به روشي مناسب اعمال شود       است و در غير اين صورت مي      

 و عبـاراتي هـستند كـه بـه نقطـه            ضرايبشود، شامل   ها استفاده مي  ها در اين روش   كه از آن  معادلاتي  
هاي سـنگي  اند و بايستي با تحليل نمونهشناسي آن بستگي دارد و به طور كلي ناشناخته  قرائت و سنگ  

گـالي و   اي در روابط مربوط بـه نگـار چ        تعيين شوند، مثلاً ناخالصي رسي، نوع سيال منافذ، چگالي دانه         
  .]29 و 20 [ها در روابط مربوط به نگار صوتيزمان گذر موج در دانه

توان گفت بعد از آن كـه       چه از روش شبكه عصبي براي تخمين تخلخل استفاده شود، حداقل مي           چنان
هـا و روابطـي كـه نيـاز بـه تعيـين              و كاربرد، ما را از فرمول      4شبكة مناسب طراحي شد، در مرحله اجرا      

                                                 
1- Gamma ray (GR) 
2- American petroleum institute 
3- Artificial neural networks (ANNs) 
4- Operation 
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ط حاكم بر روش    ها و شراي  ت ناشي از عدم تحقق فرض     دارند و همچنين تصحيحا   لازم  ارات   و عب  ضرايب
، 2 آموخته و در مرحلـة تعمـيم       1كند، زيرا شبكه اين موارد را در مرحلة آموزش        نياز مي مورد استفاده بي  

  .ها مورد آزمون قرار گرفته است در اعمال آنشبكهتوانايي 
ثر حل كنند، لزومي نـدارد      ه طور مؤ  توانند مسأله را ب   اي متعارف مي  هحل در مواردي كه راه    واضح است 

جـود  استفاده شود، امـا مـسائل متعـددي و        يا هر روش ديگر هوش مصنوعي       كه از روش شبكه عصبي      
 روش شـبكه عـصبي داراي   .]21 و 20 [حلي منحـصر بـه فـرد اسـت         راه ها، اين روش  دارد كه براي آن   

زيـر از  ط در شـراي باشـد و  هـاي بـزرگ مـي   يج تقريباً دقيق از پايگاه دادهپتانسيل بالايي براي توليد نتا  
: بـه كـار رود    ثر  ؤم ـبه طـور    تواند  ها برخوردار است و مي    نسبت به ساير روش   بيشتري  قابليت و توانايي    

، دها نويزي باش  وقتي كه داده   د،داشته باش  خطاي زيادي    هادادهاين احتمال وجود دارد كه      هنگامي كه   
ندارد هاي آماري استا   به طوري كه مغز انسان و روش       گيري بسيار پيچيده و مبهم باشد     يماي تصم الگوه

اي كـه همـة      بـه گونـه     آشـفته و نابـسامان باشـد       ها كاملاً غيرخطي،  ، داده ها نباشد قادر به استنباط آن   
 مـدل   ا بـراي  كه رابطة پارامتره   و يا اين    فرآيند بخصوص شناخته شده نباشد     پارامترهاي دخيل در يك   

. سازي رياضي وجود نداشته باشـد     اده از مدل   و در نتيجه امكان استف     كردن سيستم بسيار پيچيده باشد    
هـايي را دارنـد و بـه همـين       ط و پيچيـدگي   م زمين، در اغلب موارد، چنين شراي      هاي مربوط به علو   داده

  .]21 و 20[ شوديشبكه عصبي مصنوعي به طور روزافزون استفاده مروش دليل در اين علوم از 
نمنـد و   ط مـذكور توا   هايي با شراي  ا در مواجهه با داده    ر ها و مزايايي از روش شبكه عصبي كه آن        ويژگي

  :سازد عبارتند ازممتاز مي
 كـه محـيط شـبكه    وقتـي قابليت يادگيري يعني توانايي تنظيم پارامترهاي شبكه       :  قابليت يادگيري  -1

كند، با اين هدف كه اگـر شـبكه بـراي يـك وضـعيت             تجربه مي  كند و شبكه شرايط جديد را     تغيير مي 
رخ داد، شـبكه بتوانـد بـا    ) وضـعيت خـاص  (خاص آموزش ديد و تغيير كوچكي در شرايط محيطي آن          

هـاي عـصبي در     ديگر اين كه اطلاعـات در شـبكه       . آموزش مختصر براي شرايط جديد نيز كارآمد باشد       
   هـا متـأثر    شبكه، به صورت بالقوه از كل فعاليـت سـاير نـرون            در   3گردد و هر نرون    ذخيره مي  پارامترها

  .]17 [باشدنبوده بلكه متأثر از كل شبكه ميدر نتيجه، اطلاعات از نوع مجزا از هم . شودمي
                                                 

1- Training 
2- Generalization 
3- Neuron 
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 در پارامترهـاي شـبكه      گيرد كه شبكه فرا مي    اطلاعات و دانشي  : پراكندگي اطلاعات در تمام شبكه     -2
توان گفت كه هـر پـارامتر       مي. ها و پارامترها وجود ندارد    ه يك بين ورودي   رابطه يك ب  . باشدمستتر مي 

بـه عبـارت    . ها به طور منفرد و مجزا مربوط نيـست        هاست ولي به هيچ يك از آن      مربوط به همه ورودي   
 بر اين اساس چنان چـه بخـشي از          .باشدها متأثر مي  ديگر هر نرون در شبكه، از كل فعاليت ساير نرون         

داشته باشند باز هم احتمال رسـيدن بـه پاسـخ صـحيح            شبكه حذف شوند و يا عملكرد غلط        هاي  نرون
 ها كاهش يافته ولي براي هيچ يك از بين نرفته است          اگر چه اين احتمال براي تمام ورودي      . وجود دارد 

]17[.  
مقابل يك  تواند در   به شبكه آموزش داده شد، شبكه مي      هاي اوليه   الگوپس از آن كه     : قابليت تعميم  -3

ايـن خروجـي بـر اسـاس        .  قرار گيرد و يك خروجـي مناسـب ارائـه نمايـد            1ورودي آموزش داده نشده   
تر، شبكه  به عبارت روشن  . آيد نيست به دست مي    2مكانيسم تعميم كه همانا چيزي جز فرايند درونيابي       

تعدادي نقـاط در فـضا بـه    آموزد و يا رابطه تحليلي مناسبي را براي گيرد، الگوريتم را ميتابع را ياد مي  
  .]17 [آورددست مي

ايي كه در يـك     هشود، نرون افزار پياده مي  هنگامي كه شبكه عصبي در قالب سخت      :  پردازش موازي  -4
باعـث  ايـن ويژگـي     . هاي آن تـراز پاسـخ دهنـد       زمان به ورودي  توانند به طور هم    مي گيرندتراز قرار مي  

هـاي   چنين سيستمي، وظيفه كلي پردازش بـين پردازنـده         در واقع در  . شودافزايش سرعت پردازش مي   
  .]17 [گرددتر توزيع ميكوچك

. هاي متعدد است  نرون رفتار كلي شبكه، برايند رفتارهاي محلي        ،در يك شبكه عصبي   : 3مقاوم بودن  -5
هـا  به عبارت ديگر، نرون   . دحلي از چشم خروجي نهايي دور بمان      تا خطاهاي م  شود  اين ويژگي باعث مي   

 باعـث افـزايش     ايـن خـصوصيت   . كننـد در يك روند همكاري، خطاهاي محلي يكديگر را تـصحيح مـي           
  .]17[گردد پذيري خطا در سيستم ميو تحمل قابليت مقاوم بودن

اشكال اصلي در استفاده از روش شبكة عصبي مصنوعي در مسائل گوناگون و از جمله تخمين تخلخل،                 
دهنـدة تمـام حـالات      يافته است به طوري كه نـشان       تحقق ز الگوهاي كافي ا اي با تعداد    نياز به مجموعه  

توليد اين مجموعه مستلزم كار و  .ها در آموزش و آزمون شبكه استفاده شود      ممكن مسأله باشد تا از آن     
                                                 

1- Unseen data 
2- Interpolation 
3- Robustness 
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 هاي واقعـي مـشترك اسـت      سازي داده هاي مدل در بين همة روش    اشكالالبته اين   . تلاش فراوان است  
 و بـه همـين دليـل       ساختار بهينه شبكه معرفي نـشده      روش مشخصي براي تعيين      علاوه بر اين،   .]20[

  . براي يافتن آن استفاده كرد1 و خطاسعي بايد از روش
  

   مروري بر مطالعات انجام شده-1-6
هاي مخـزن بـا   ي خصوصيات و ويژگيهاي عصبي در تحليل كم  اربرد شبكه مطالعات زيادي در زمينه ك    

 و 2انـگ وه. كنـيم ارها انجام شده است كه در اين جا به چند مورد آن اشاره مـي    هاي نگ استفاده از داده  
ــي    ــين تخلخــل و تراواي ــور تخم ــه منظ ــصنوعي ب ــصبي م ــبكه ع ــارانش از روش ش ــادين همك  در مي

دهـد كـه روش شـبكه       هـا نـشان مـي      آن مطالعات. اند شرق كانادا بهره گرفته    فلات قاره هيدروكربوري  
 و تخمين بـا  4، رگرسيون غيرخطي چندمتغيره3سيون خطي چندمتغيرههاي رگرعصبي نسبت به روش  

بـا   و همكارانش نيـز      5هلي. ]32 و   31[  بسيار بهتري دارد    نتايج ،تجربياستفاده از روابط تجربي و نيمه     
با دقت كـافي كـه بيـشتر        در يكي از مخازن درياي شمال       تخلخل و تراوايي را     استفاده از شبكه عصبي     

در كشورمان نيـز افـراد متعـددي در قالـب           . ]30 [اندارزيابي كرده باشد،  گو مي جوابنيازهاي عملي را    
لالـي ليچـايي،    ج بـه عنـوان مثـال،     . اندهاي دانشجويي و مقالات، در اين زمينه تحقيق نموده        نامهپايان
با استفاده از روش شبكه عـصبي مـصنوعي و رگرسـيون خطـي چنـدمتغيره،                بيدهندي و ميرزايي    نبي

ها حاكي از برتـري  آن نتايج .اند كردهارزيابي سنگ مخزن آسماري را در ميدان نفتي گچساران     تخلخل
بـا    بـه طـوري كـه      قابل توجه روش شبكه عصبي نسبت به روش رگرسيون خطـي چنـدمتغيره اسـت              

 شيب بهترين خط برازش داده شده بين تخلخل مغـزه           مرحله تعميم،  در   استفاده از روش شبكه عصبي    
بـه دسـت آمـده، در حـالي كـه بـا              94/0 و ضريب همبستگي نقاط نسبت به اين خط          91/0و تخمين   

 به دست آمده 65/0و  38/0ها به ترتيب استفاده از روش رگرسيون خطي در مرحله تعميم، اين كميت        
 نگارهـاي چگـالي و شـاخص     با استفاده از روش شـبكه عـصبي مـصنوعي     ديگر، تحقيقي در   .]5[ است

سـنگي ميـدان نفتـي      در يك چاه قديمي براي مخزن ماسـه       زه عمقي سازند آسماري     در با فتوالكتريك  
                                                 

1- Trial and error approach 
2- Huang 
3- Multiple linear regression (MLR) 
4- Multiple nonlinear regression (MNLR) 
5- Helle 
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 در مرحلـه اعتبارسـنجي، در مـورد         .تخمين زده شده اسـت    پور و باقري    اهواز توسط خاكبازان، فتحيان   
متر مكعب و ضريب همبـستگي حـول بهتـرين خـط       گرم بر سانتي   068/0نگار چگالي، خطاي تخمين     

و بـور بـر الكتـرون      36/0 در مورد نگار شـاخص فتوالكتريـك خطـاي تخمـين             و 9/0برازش داده شده    
  ].8[است  به دست آمده 88/0ضريب همبستگي 

ها و امتيازات روش شبكه عصبي مصنوعي، با توجه به اين كه براي تمـام حـالاتي                 رغم تمام توانايي  علي
درسـت  %  100انـد، تخمـين     هها را تجربه نكرده است و به شبكه عرضه نـشد          كه قبلاً شبكه عصبي آن    

  هـاي   سيـستم   اسـتفاده از   .هـا بـراي ارتقـاء ايـن روش ادامـه دارد           چنـان تـلاش   غيرممكن اسـت، هـم    
تـوان  شود و مـي    نيز تعبير مي   2اياي يا ماشين كميته   ها به شبكه عصبي كميته     كه از آن   1ايچندشبكه

 ـ    گفت تركيبي از چندين شـبكه             انـد، در راسـتاي ايـن      ش ديـده  طـور منفـرد و مجـزا آمـوز        ه  انـد كـه ب
  .هاستتلاش

شبكه با سـاختار  گيري ساده چندين استفاده از ميانگيننشان دادند كه    ) 1996( و همكارانش    3پارمانتو
توانـد بـه مقـدار قابـل تـوجهي          ، مـي  تـصادفي متفـاوت   و مجموعه آموزشي يكسان و پارامترهاي اوليه        

 .]21[وش انتخـاب بهتـرين شـبكه، كـارايي بيـشتري دارد              خطا را كاهش دهد و نسبت به ر        4واريانس
ها، ماشـين   بنابر نتايج آن  . اي پرداختند عملكرد ماشين كميته  به بررسي   ) 1997( و همكارانش    5نافتالي
در  ،كنـد ايجـاد نمـي  خطـا   6كاهشي در باياسدهد ولي   كاهش مي  اي واريانس خطاي تخمين را    كميته

 و  21 ،20[ به منظور حذف باياس پيـشنهاد كـرد        را    نامقيد ينه روش تركيب خطي به    7هاشمحالي كه   
 10آنـسامبلي تركيبـات    را به منظـور انتخـاب        9 نيز رهيافت آزمون و انتخاب      و همكارانش  8شاركي .]27

  .]36 [اندكارآمد شرح داده

                                                 
1- Multiple network systems 
2- Committee machine (CM) 
3- Parmanto 
4- Variance 
5- Naftaly 
6- Bias 
7- Hashem 
8- Sharkey 
9- Test and select approach 
10- Ensemble combinations 
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 به  نگاري، نسبت اي در علوم مربوط به زمين و از جمله چاه         هاي عصبي كميته  كارگيري شبكه  ميزان به 
 و همكـارانش از     1فانـگ  :هـا عبارتنـد از     چند مورد از آن    .اي عصبي منفرد بسيار محدودتر است     هشبكه

براي تشخيص جـنس و درصـد       اي است   هاي عصبي كه نوعي از ماشين كميته      شبكه 2ايتركيب مدوله 
را بـا شـبكه     اند و نتـايج     پيمايي استفاده كرده  هاي مجاور يك چاه از روي نگارهاي چاه       هاي سنگ كاني
هـاي  اي شـبكه   تركيـب مدولـه    دهـد كـه   مقايسه نشان مي  . اند منفرد مقايسه نموده   3انتشار خطاي پس

انتـشار خطـاي منفـرد بـه      را نسبت به شـبكه پـس  4عصبي مدت زمان آموزش و ميانگين مربعات خطا   
فاده از     بـا اسـت    ،)2002(در رسـالة دكتـري خـود         5 آلفانـا بـات    ].24 [ميزان زيادي كـاهش داده اسـت      

در ميادين نفتي درياي     اشباع سيالات مخزني     به تخمين تخلخل، تراوايي و     ايهاي عصبي كميته  شبكه
 از ماشـين   ديگـر ها كه نـوعي شبكهوي براي تخمين تخلخل از تركيب آنسامبلي . پرداخته است شمال  
 منفـرد بـا هـم تركيـب          شبكه 9در تركيب آنسامبلي مورد استفاده، نتايج       . اي است، بهره گرفته   كميته

به خوبي توانسته است     جزء بهتر است و    شبكه   9 از نتايج هر يك از       ،نتيجه آنسامبل حاصل  . شده است 
دامنـه تراوايـي بـه      . استفاده گرديده  ايدر تخمين تراوايي از روش مدوله      .]20[تخلخل را تخمين بزند     

ها آموزش داده شـده     ز يكي از زيردامنه   هاي سيستم با استفاده ا    سه زيردامنه تقسيم و هر يك از مدول       
با هدف افزايش دقت، به جـاي اسـتفاده از يـك شـبكه عـصبي در هـر مـدول، از يـك تركيـب                          . است

مقايسه نتايج روش شـبكه     .  شبكه عصبي منفرد در هر مدول استفاده شده است         5آنسامبلي متشكل از    
اي دقت ر تخمين تراوايي، ماشين كميتهدهد كه داي نشان مي  ماشين كميته  نتايج اين عصبي منفرد با    

 از يـك    ،سـيال مخزنـي   سـه   براي محاسبه اشباع هر يك از       ]. 20[بيشتر و خطاي كمتري داشته است       
. باشـد  مـي  4-4-1 با سـاختار     6 شبكه پرسپترون  9اي استفاده شده كه تركيب آنسامبلي       ماشين كميته 

 تركيـب   .دهـد اي را تـشكيل مـي      مدولـه  اين تركيب آنسامبلي يكي از سه بلوك ساختاري يك تركيب         
هاي منفرد جـزء كـاهش دهـد         به خوبي توانسته است خطا را نسبت به شبكه          شبكه 9سامبلي نتايج   آن
]20.[  

                                                 
1- Fung 
2- Modular neural networks (MNN) 
3- Error back-propagation (BP) 
4- Mean of squares of errors (MSE) 
5- Alpana Bhatt 
6- Perceptrons 



 
١٧

 تخمـين تراوايـي اسـتفاده        فرمول تجربي بـراي     سه اي متشكل از   نيز از يك ماشين كميته     2و لين 1چن
هـا بهـره   گيري وزني به منظور تركيـب فرمـول  يانگينگيري ساده و مهااز دو روش ميانگين آن. اندكرده
 3ها با اسـتفاده از روش الگـوريتم ژنتيـك         گيري وزني، ضرايب بهينه فرمول     ميانگين  در روش . اندگرفته

هاي آموزش بـا اسـتفاده    الگودهد كه ميانگين مربعات خطاي تخمين        نتايج نشان مي   .تعيين شده است  
همچنين ميـانگين  .  به بهترين فرمول تجربي كاهش پيدا كرده است   نسبت % 6  گيري وزني از ميانگين 

گيـري  گيري وزني و ميانگين    آزمون توان تعميم، با استفاده از ميانگين       يهاالگومربعات خطاي تخمين    
  .]22[  است فرمول تجربي كاهش يافتهنسبت به بهترين % 15و  % 6ساده به ترتيب 

  

   ضرورت و هدف از مطالعه حاضر-1-7
هاي عصبي مصنوعي در حل مسائل مطالعات انجام شده و مزاياي غير قابل انكار روش شبكه      ا توجه به    ب

پردازش بسيار زيـاد در     بندي و انجام    پيچيده علوم و مهندسي، به ويژه قابليت يادگيري و تعميم، دسته          
نيـز  ور كه قـبلاً     همان ط . شدزمان كم، از اين روش براي تخمين تخلخل از روي نگارهاي چاه استفاده              

نگارهاي چـاه، مـشكل و نيازمنـد        ي  يا حت ها و   هاي ديگر مانند مغزه   ، تخمين تخلخل از روش    گفته شد 
ا اسـتفاده از روش      مورد نظر است، ام ـ    عمقانجام تصحيحات لازم و در اختيار داشتن اطلاعات كافي از           

و تـا حـدود زيـادي مـا را از            كارا و با نتايج قابل قبـول همـراه اسـت             ،تخمين تخلخل شبكه عصبي در    
  .كندنياز مي و تصحيحات ضروري بييقمشناسي عاطلاعات زمين

 كنـد، ها را توليد مي ها و خروجي  حاصل، بهترين الگوي بين ورودي    منفرد  اگر چه بهترين شبكه عصبي      
اين هاي آزمون ممكن را درست تعيين كند، نامحتمل اسـت و بنـابر         الگوا اين كه بتواند خروجي همه       ام

همان طور كه قبلاً     .كندروش شبكه عصبي توجيه منطقي پيدا مي      جستجوي روشي براي افزايش دقت      
اي ماشـين كميتـه  هايي كه به اين منظور پيشنهاد شده است اسـتفاده از  يكي از روشنيز اشاره كرديم  

  .باشدمي
كثر اسـتفاده شـود و نـه        اي تأكيد بر آن است كه از همه اطلاعات مفيد، حدا          در رهيافت ماشين كميته   

  .نظر شودها صرفاين كه با انتخاب يك شبكه به عنوان بهترين شبكه، از اطلاعات مفيد ساير شبكه
                                                 

1- Chen 
2- Lin 
3- Genetic algorithm (GA) 
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اي، به خصوص دربـاره كـاربرد       عدم كفايت و محدود بودن مطالعات انجام شده در زمينه ماشين كميته           
هـا مـبهم     مختلـف سـاخت آن     هايآن در مطالعات مخزن، باعث شده است تا نقاط قوت و ضعف روش            

  .باشد، به همين دليل تحقيقات نظري و كاربردي بيشتر با هدف رفع اين ابهامات ضروري است
لازم است به طور صريح و روشن بيان كنيم كه هدف از اين مطالعه تخمين تخلخـل سـنگ مخـزن بـا      

ت تـا در نهايـت بـا        اي اس ـ هاي عـصبي كميتـه    هاي عصبي منفرد و شبكه    استفاده از دو رهيافت شبكه    
هـاي  تواند نتـايج روش شـبكه  اي مي ماشين كميته  ، ببينيم كه آيا در اين مورد مطالعاتي       مقايسه نتايج، 

، چه عواملي بر ميزان بهبـود و ارتقـاء       پاسخعصبي منفرد را بهبود دهد يا خير و در صورت مثبت بودن             
  گذارند؟نتايج تأثير مي

هـا و   اي در تخمـين و تـشخيص ويژگـي        رد كاربرد ماشين كميته    تحقيقي در مو   مانمتأسفانه در كشور  
رسد كه اين تحقيق گام اولـي اسـت كـه در ايـن زمينـه                نظر مي  و به    خصوصيات مخزني مشاهده نشد   

، اگـر   با مطالعه در اين مورد، مقداري از ايـن خـلأ را  نامه،اميدواريم در قالب اين پايان. شودبرداشته مي 
هاي آينده  كنيم و اين تحقيق بتواند نقطه آغازي مفيد و مناسب براي پژوهش           چه بسيار اندك، جبران     

  .باشد
  

  نامه ساختار پايان-1-8
ها را بيان   هاي عصبي مصنوعي، نكات و موارد اصلي پيرامون آن        در فصل دوم، تحت عنوان مباني شبكه      

وردن بعـضي از مطالـب كـه        اگرچه سعي ما در اين فصل ايجاز و اختصار بوده اسـت، امـا در آ               . ايمكرده
، نـاگزير   رسـاند زيـان مـي   پيوستگي مطلب   وضوح و   ها به   اند و حذف آن   اي بر مباحث اصلي بوده    مقدمه
  .ايمبوده

در زمينـة   را   اي، نتيجه مطالعـات خـود     وعي كميته هاي عصبي مصن  در فصل سوم با عنوان مباني شبكه      
هاي توليـد ايـن نـوع تركيبـات و          ها، روش شبكهاي  اي، تركيب آنسامبلي و مدوله    ماهيت ماشين كميته  

  .ايمشرح داده MSE-OLCروش تحليلي تركيب خطي بهينه 
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هـاي عـصبي مـصنوعي و تركيـب         فصل چهارم، شرح كارها و نتايجي اسـت كـه بـا اسـتفاده از شـبكه                
هيدروكربوري پـارس  عظيم  سنگ مخزن گازي كنگان ميدان ها به منظور تخمين تخلخللي آن آنسامب

  .وبي انجام شده استجن
اي و نقاط قوت و ضعف آن به دسـت          در فصل پنجم نتايجي را كه از تحقيقمان در مورد ماشين كميته           

تواند به منظور تبيين و وضـوح بيـشتر         همچنين مطالعات و كارهايي را كه مي      . ايمايم بيان نموده  آورده
  .ايمموضوع در آينده انجام شود، پيشنهاد كرده
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   مقدمه-2-1
اي كـاملاً   ونهگهاي عصبي مصنوعي، سيستم عصبي موجودات زنده است كه به           بخش شبكه الگو و الهام  

 ش دادة م پـرداز  مغز يك سيـست   . دهدمتفاوت از كامپيوترهاي ديجيتالي مرسوم، محاسبات را انجام مي        
  .تشكيل شده است بسيار پيچيده است كه از واحدهاي ساختاري به نام سلول عصبي يا نرون

به طور مشابه، شبكه عصبي مصنوعي، سيـستمي پويـا و غيرخطـي اسـت كـه از تعـداد زيـادي واحـد                        
هـا  ايـن شـبكه   . شـود پردازش به نام نرون مصنوعي و اتصالات بين اين واحدهاي پردازش تشكيل مـي             

هاي رياضي محض نيـاز     ف كامپيوتر كه نيازمند دستورهاي كاملاً صريح و مشخص است، به مدل           برخلا
امـروزه ايـن    . دهد اين تجربيات را تعميم مي     انسان تجربه كسب كرده و سپس نتيجة      ندارد، بلكه مانند    

ل انـد كـه بـراي حـل مـسائل بـسيار پيچيـده از قبي ـ        ها تبديل به ابزاري قدرتمند و عمومي شده       شبكه
  .]7[ روندبندي به كار ميبندي و خوشهتخمين، تشخيص الگو، طبقه

آمـوزش  . آموزش، تعمـيم و اجـرا     : كنندهاي عصبي سه مرحله را طي مي      اي، شبكه براي حل هر مسأله   
هـاي  هـا و خروجـي    ها و ارتباط بـين ورودي     فرايندي است كه طي آن شبكه، الگوي موجود در ورودي         

هاي ورودي هاي داخلي كه بر روي     شبكه، وزن   در اثر آموزش   .گيرد فرا مي  راهاي آموزشي   الگو مجموعة
 عـصبي از    ين منظور هر شبكة   به ا . درسكند و به وضعيت مناسب مي     شود، تغيير مي  هر نرون اعمال مي   

 توانـايي   تعمـيم . كنـد كنند، استفاده مي   يادگيري را تعريف مي    اي از قوانين يادگيري كه نحوة     وعهمجم
. ، اسـت  انـد نبـوده   آموزشـي  ةهـايي كـه در مجموع ـ      جواب قابل قبول در قبـال ورودي       راي ارائة  ب شبكه

  .]7[ استفاده از شبكه براي انجام عملكردي كه به آن منظور طراحي شده است را اجرا گويند
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  هاي عصبي مصنوعي ساختار شبكه-2-2
اختماني اوليه به نـام نـرون       هاي عصبي مصنوعي از يك سري واحدهاي س       طور كه ذكر شد شبكه    همان

  .دهد ساختمان يك نرون را نشان مي1-2شكل . شوندتشكيل مي
  

 
  .]20[ نمايشي از يك نرون مصنوعي :1-2شكل 

  

  : استشرح زيره هاي مختلف اين نرون بقسمت
 در ورودي سـيناپس     jxسيگنال  . شودها كه هر يك با وزني مختص به خودش تعيين مي          سيناپس) 1
j  ام، با ضرب شدن در وزنkjw با نرون  kهـاي  كننده كه سيگناليك جمع) 2.كندام، ارتباط پيدا مي

كننـده را بـه     كـه مقـدار خروجـي جمـع        سـاز اليا فع انتقال  يك تابع   ) 3.كنددار را با هم جمع مي     وزن
آن كاهش و يا افزايش      ةكه وظيف ) kb(ر نرون باياسي دارد     همچنين ه ) 4.كندخروجي نرون تبديل مي   

   هـا، پارامترهـاي شـبكه گفتـه       هاي سيناپسي و بايـاس نـرون       وزن ةبه مجموع .  است ورودي تابع انتقال  
  .شودمي

  :شودصورت زير بيان ميه ام بk خروجي نرون 
)2-1(                                                                                ( ) ( )k k k ky u bϕ ν ϕ= = +  

 :در آنكه 

)2-2    (                                                                                           
1

m

k kj j
j

u w x
=

=∑  

 ورودي  لين لايه، لايـة   او. اندها، تعبيه شده  در اين لايه  ها  اي دارند و نرون   هاي عصبي ساختار لايه   شبكه
. دهـد  ديگري انجـام نمـي     كند و كار خاص   ها را در قسمت خروجي خود كپي مي       است كه صرفاً ورودي   
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هـاي ميـاني و يـا پنهـان      خروجي را لايههاي بين لاية ورودي و لايةلاية آخر لاية خروجي است و لايه   
  .كندهاي ديگر شبكه در كار پردازش شركت ميي تمام لايه ورودبه جز لاية. نامندمي
  

  
  .]7[هاي عصبي اي شبكه ساختار لايهنمايشي از: 2-2شكل 

  

 -1: شـوند م مـي هاي عصبي بـه دو گـروه بـزرگ تقـسي    ها به يكديگر، شبكهنرون اتصال   بر اساس نحوة  
 ة ورودي بـه سـمت لاي ـ      ةاز لاي ـ طرفـه   ها تنها يـك جريـان يـك        كه در آن   1رو پيش هاي با تغذية  شبكه

ترين و پركاربردترين نـوع شـبكه       اين نوع شبكه ساده   . خروجي وجود دارد و هيچ مسير برگشتي ندارند       
كه حداقل   2 برگشتي هاي با تغذية   شبكه -2.  مناسب است  بيني، بسيار عصبي است و براي مقاصد پيش     

هاي ديگـر آن لايـه وارد   نرون به تمام    آن نروناي كه خروجي هر     شبكه.  برگشتي فعال دارند   ةيك حلق 
 گـذارد  برگشتي اثر زيادي بر قابليت يادگيري شـبكه مـي  وجود حلقة. مثالي از اين دسته است  شود  مي

]7[.  
  

  هاي عصبي مصنوعي آموزش شبكه-2-3
هـدف  . شود شبكه مي  به پارامترهاي بهينه براي هر نرون     يابي  آموزش فرايندي است كه منجر به دست      

 ممكن به خروجي    ترين حد است كه پارامترهايي توليد كند كه خروجي شبكه را در نزديك            آن آموزش
  .مطلوب قرار دهد

                                                 
1- Feed forward networks 
2- Feed backward networks 
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هـاي   مسائل تشخيص الگو، نـوعي از شـبكه         و تعدادي از محققين با هدف حل       1 رزنبلت 1958در سال   
اي استفاده شـد و     ه پل قالانتهاي آن از تابع     در ساختار نرون  را ايجاد كردند كه      عصبي با نام پرسپترون   
هايي كه پيش از آن طراحي شده بود، استفاده از يك قانون يادگيري به منظور               تفاوت مهم آن با شبكه    

رزنبلت ثابت كرد كه اين قانون آموزش هميشه به پارامترهاي صحيحي براي شـبكه       . آموزش شبكه بود  
اين قانون به صورت ساده     . د داشته باشند  شود، البته به اين شرط كه چنين پارامترهايي وجو        همگرا مي 

بايـست  شد و مزيت قابل توجهي داشت، زيرا تا پيش از آن پارامترهاي شبكه مـي              و اتوماتيك انجام مي   
  .]20[شد به صورت دستي تعيين مي

  :شوندهاي عصبي به دو گروه عمده تقسيم ميهاي آموزشي شبكهالگوريتم
  الگوهـاي   و خروجـي   شود كه بين ورودي   بكه آموخته مي  زش، به ش  در اين نوع آمو   : 2 آموزش باناظر  -1

اين كار از طريق حداقل كردن اختلاف بين نتايج حاصل از شبكه            .  آموزشي ارتباط برقرار كند    مجموعة
  . آموزشي ضروري استشود، بنابراين وجود مجموعةجام ميهاي مطلوب انو خروجي

شـود و    آموزشي به شبكه عرضه نمي     الگوهايهاي  روجيدر اين نوع آموزش، خ    : 3 آموزش بدون ناظر   -2
ورودي در ايـن حالـت، هـدف يـافتن الگـويي بـين       . دشـو ها تعيين ميقط بر اساس ورودي پارامترها، ف 

روش اصـلي   . بنـدي كنـد   هـا را گـروه    ست كه بتواند بر اساس خصوصيات مشابه، آن       الگوهاي آموزشي ا  
  .گويند نيز مي4دهها را خودسازماناين شبكه. بندي استانجام آموزش بدون ناظر، خوشه

يافته را در بر گيرد از اهميت        تحقق الگوهاي وسيعي از    ة آموزشي مناسب كه دامن    انتخاب يك مجموعة  
هاي آموزشي به كـار     الگو تابع   زيادي برخوردار است، زيرا كيفيت عملكرد نهايي شبكه عصبي مستقيماً         

 مقـادير   ط لازم براي مجموعة آموزشي آن است كه تمام دامنـة          ترين شر مهم. ترفته در آموزش آن اس    
 ةهـا بـه دامن ـ    ورودي ، پوشـش مناسـب    مـوارد در بـسياري از     . هـا را پوشـش دهـد      ها و خروجي  ورودي

هاي آموزشـي   الگوچنين بهتر است تعداد     هم. شودها مي تغييراتشان، موجب پوشش مناسب به خروجي     
بينـي مـواردي بـا فراوانـي كـم          اي به قصد پيش   اگر شبكه . اشدها يكسان ب  براي هر محدوده از خروجي    

بـه  . هايي از موارد نادر دارد    الگو آموزشي به تعداد كافي،      ةشود، بايد مطمئن شد كه مجموع     طراحي مي 

                                                 
1- Frank Rosenblatt 
2- Supervised learning 
3- Unsupervised learning 
4- Self organization 
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هـايي بـا فراوانـي بيـشتر، از         الگوهاي موجود نامناسب است زيـرا       الگوگيري تصادفي از    اين دليل، نمونه  
 بـراي رفـع ايـن       .سازندمي رنگها را كم  كنند و نقش آن   راواني كمتر جلوگيري مي   هايي با ف  الگوحضور  

 ي، مجموعـة  بـه طـور كل ـ    .  اضافي برداشت كرد   هاينمونهمند،   نادر به طور نظام    مشكل بايد از الگوهاي   
  .]7[ اي انتخاب شود كه الگوي صحيح را در اختيار شبكه بگذاردآموزشي بايد به گونه

. كنـد ها نيز به آموزش شبكه و شـناخت الگوهـا كمـك شـاياني مـي               ها و خروجي  يپردازش ورود پيش
هـاي آموزشـي بـه      ها، تغيير مقياس داده   يكي از اين روش   . هاي مختلفي براي اين كار وجود دارد      روش
هـا و   روش ديگر تبديل ورودي   . ها بين صفر و يك قرار گيرند      ها و خروجي  اي است كه تمام ورودي    گونه

هـر  .  اسـت 1 گين توزيع، صفر و انحراف معيار به توزيع گوسي استاندارد است كه در آن ميان      هاخروجي
هاي مياني بيشتري لازم است تـا شـبكه الگوهـاي           چه تعداد متغيرهاي ورودي شبكه بيشتر شود نرون       

زشـي  هـاي آمو  الگوهاي مياني، به    از طرفي با افزايش تعداد نرون     . بين متغيرها را در حد كافي بشناسد      
همچنـين زمـان لازم بـراي همگرايـي         . هاي نامناسب همگرا نشود   بيشتري نياز است تا شبكه به جواب      

بيني و  داري در افزايش قدرت پيش    حذف متغيرهايي كه اثر مثبت و معني      . شبكه نيز بيشتر خواهد بود    
پردازش يشدر چنين مواردي استفاده از روش پ      . تخمين ندارند موجب افزايش قدرت شبكه خواهد شد       

  .]23 و 7[ مزيت بسياري دارد 1 اصليهايهلفآناليز مؤ
  

  انتشار خطا الگوريتم آموزشي پس-2-4
يـادگيري ايـن الگـوريتم بـر پايـه قـانون            . انتشار خطاست آموزش باناظر، الگوريتم پس   روش  ترين  رايج

 ةروي و مرحل ـ   پـيش  مرحلـة : لـه دارد  يادگيري از طريق اين روش دو مرح      . تصحيح خطا بنا شده است    
رود و در پايـان يـك       ها به صورت لايه به لايه در شبكه پيش مي         روي، ورودي  پيش ةدر مرحل . بازگشت

 شـبكه ثابـت     در اين مرحله پارامترهـاي    . آيددست مي ه  سري خروجي به عنوان جواب حقيقي شبكه ب       
شـود، در   مـي  بازگشت، تفاضل پاسخ حقيقي شبكه و پاسخ مطلـوب كـه خطـا ناميـده      در مرحلة . است

شود و پارامترهاي شبكه بر اساس قانون تـصحيح خطـا، بـه             جهت مخالف اتصالات در شبكه منتشر مي      
اين فرايند تا وقتـي كـه معيـار          .تر شود كنند كه پاسخ شبكه به پاسخ مطلوب نزديك       اي تغيير مي  گونه

                                                 
1- Principal component analysis 
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رود كـه هـر     زش به كـار مـي      آمو پايانچندين معيار براي    . يابدپايان آموزش تحقق پيدا كند، ادامه مي      
  بـسيار   ي شـبكه  پارامترهايكي از اين معيارها آن است كه تغييرات         .  خودش را دارد   كدام مزاياي خاص 

تواند مورد اسـتفاده قـرار      معيار ديگري كه مي   . كوچك شود و تقريباً، ديگر تغييري از خود نشان ندهند         
شامل  1 هر دورة آموزش   . بار تكرار شود   1000  خاصي مثلاً  هايدورهگيرد آن است كه آموزش به تعداد        

تـا مقـداري     كـاهش خطـاي شـبكه        . است يك بار ارائه كامل همه الگوهاي مجموعة آموزشي به شبكه         
  .]7[ تواند معياري براي توقف باشد نيز مييهاي آموزشالگو  مجموعهبرايمشخص 

رو رود، شبكه چندلايـه پـيش     ار مي انتشار خطا به ك   اي كه به طور معمول با الگوريتم پس       ساختار شبكه 
هاي شبكه  نرونانتقال  انتشار خطا توابع    نكته مهم آن است كه به هنگام استفاده از الگوريتم پس          . است

شود، عبارتنـد از توابـع      ها استفاده مي  سه مورد از اين توابع كه معمولاً از آن        . پذير باشند بايستي مشتق 
نـشان داده    3-2شـكل   در  ل اين توابـع     دو نوع او  . وليك و خطي  ب، تانژانت هيپر  2سيگموئيدي لجُستيك 

  .اندشده

                    
  .]23 [تابع انتقال تانژانت هيپربوليك) تابع انتقال سيگموئيدي لجستيك ب) الف: 3-2شكل 

 لايه با الگوريتم آموزشـي     پرسپترون سه  ةيك شبك اگر  اعلام كردند كه    ) 1989( و همكارانش    3هورنيك
 خروجـي آن، تـابع       لايـة  انتقـال  و تابع    ي مياني آن، تابع سيگموئيد     لاية انتقالانتشار خطا كه تابع     پس

تابعي با نقاط ناپيوستگي محـدود  هر تواند  مي، در لاية مياني تعداد كافي نرون داشته باشد،  خطي است 
  .]20[ را با هر دقت دلخواه تخمين بزند

                                                 
1- Epoch 
2- Logistic-sigmoid function 
3- Hornik 

 )ب )الف
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 تـابع   13 انتشار خطـا،  فاده از الگوريتم پس   ها با است  وزش شبكه  براي آم  MATLABافزار  در محيط نرم  
رو، معمولاً  هاي پيش در همه اين توابع از گراديان تابع عملكرد كه در شبكه          . مختلف طراحي شده است   

كمينـه   پارامترها، تابع عملكرد     تصحيحشود، استفاده شده تا با      ميانگين مربعات خطا در نظر گرفته مي      
تفريـق  انتـشار خطـاي     پـس تـابع   ،  1تفريـق گراديـان   انتشار خطـاي    پسع عبارتند از تابع     اين تواب . شود

انتـشار خطـا بـا سـرعت        تـابع پـس    ،3انتشار خطا با سرعت يادگيري متغيـر      تابع پس  ،2تكانهگراديان با   
تابع  ،6سي ريو -تابع گراديان مزدوج فلچر    ،5انتشار خطاي بهبودپذير   پس تابع ،4تكانهيادگيري متغير و با     

تـابع   ،9تابع گراديـان مـزدوج مقياسـي       ،8 بيل -تابع گراديان مزدوج پاول    ،7يبيرر -گراديان مزدوج پولك  
 تـابع   و 12 ماركوارت -تابع لونبرگ  ،11اينيوتني متقاطع يك مرحله   تابع شبه  ،10اِسجياِفنيوتني بي شبه

  .اندمعرفي شدهالف در پيوست ها و پارامترهاي مربوط به آناين توابع . 13سازي بيزينمرتب
 كنـدترين توابـع     انتشار خطاي تفريق گراديان با تكانه      تابع پس  وانتشار خطاي تفريق گراديان     تابع پس 
انتشار خطا با سرعت يادگيري متغيـر        تابع پس  وانتشار خطا با سرعت يادگيري متغير        تابع پس  .هستند

  .]23 [، كند هستندكنند نيز كه از سرعت آموزش متغير استفاده ميو با تكانه
 ،كـه مـسأله   بـه طـور كلـي، وقتـي       . كننـد ط و مسائل معيني بهتر عمل مي      بعضي از اين توابع، در شراي     

 200 يـا    100تعـداد پارامترهـاي شـبكه        مثلاً(تخمين مقدار يك تابع است و شبكه زياد بزرگ نيست           
در بـسياري   همچنـين   . شـود تر همگـرا مـي     توابع سريع   از همة   ماركوارت - لونبرگ ، تابع آموزش  )باشد
ايـن ويژگـي در     . دهـد دست مـي  ه   از هر تابع ديگري، ميانگين مربعات خطاي كمتري ب          اين تابع  مواقع

بـه هـر حـال، وقتـي كـه تعـداد            . ]23 [حالتي كه آموزش بسيار دقيق مطلوب باشد، قابل توجه اسـت          
بـه طـور كلـي در مـسائل         . كنـد يابد، قابليت اين تـابع كـاهش پيـدا مـي          پارامترهاي شبكه افزايش مي   

در حين عمليات به كار     اين تابع   اي كه   حافظه.  كم است   ماركوارت -تابع لونبرگ تشخيص الگو، كارايي    
                                                 

1- Traingd 
2- Traingdm 
3- Traingda 
4- Traingdx 
5- Trainrp 
6- Traincgf 
7- Traincgp 
8- Traincgb 
9- Trainscg 
10- Trainbfg 
11- Trainoss 
12- Trainlm 
13- Trainbr 
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تدابيري براي كاهش اين حجـم حافظـه انديـشيده شـده     . ها بيشتر است نسبت به ساير روش ،گيردمي
  .]23 [دهدها زمان اجرا را افزايش مياست اما استفاده از آن

در مـسائل   ، اگر چه در تخمين مقدار يك تابع كـاركرد خـوبي نـدارد   انتشار خطاي بهبودپذير،  پستابع  
 نسبتاً كمتري براي انجام عمليـات  ، حافظةدر مقايسه با ديگر توابع.  است ترين تابع سريع تشخيص الگو 

 يابـد ع كـاهش مـي    اگر دقت مطلوب در مسأله بيشتر شود، مزيت آن نسبت به ديگر تواب            . بردبه كار مي  
]23[.  

 در مسائل گوناگون اعـم از تخمـين تـابع و    ،تابع گراديان مزدوج مقياسي ويژه به   گراديان مزدوج،  توابع
در مواردي كه شبكه بزرگ است و پارامترهاي زيادي دارد، كـارايي مناسـبي              خصوص  تشخيص الگو به    

 دارد و    مـاركوارت  -تابع لونبرگ  حدود    در تخمين توابع، سرعتي در      تابع گراديان مزدوج مقياسي    .دارند
تـابع  شود و در مسائل تـشخيص الگـو، قـابليتي ماننـد             مي تر همگرا هاي بزرگ، سريع  حتي براي شبكه  

 اين تابع  به اندازه     كه با افزايش دقت مطلوب، كارايي آن        دارد با اين برتري    انتشار خطاي بهبودپذير  پس
  .]23 [گيرند متوسطي به كار ميحافظة ،در حل مسائل جهاي گراديان مزدوالگوريتم. كندافت نمي
 حافظـة  است ولـي نـسبت بـه آن           ماركوارت -تابع لونبرگ  مشابه   اسجيافنيوتني بي تابع شبه قابليت  

  .]23 [يابد افزايش مي به طور مضاعفي شبكه، محاسبات آنبا افزايش اندازة. متري نياز داردك
شـود و پـارامتر     سازي اسـتفاده مـي    ها به روش مرتب   موزش شبكه ، در آ  سازي بيزين مرتبتابع آموزش   

  .]23 [كند را به طور اتوماتيك تعيين ميسازي بهينهمرتب
  

  هاي پرسپترون چندلايه شبكهساختار بهينة -2-5
 -2سـت؟    بـراي آمـوزش نيـاز ا       الگو چه تعداد    -1: ال عمده وجود دارد   ؤ عصبي، دو س   در طراحي شبكة  

اي كـه   ال پاسخ دقيقي ندارد و به مسأله       سؤ  است؟ اين دو   ردق شبكه چ  مياني  و لاية  بهترين تعداد نرون  
توان گفت كـه هـر      به طور كلي مي   . 1بستگي دارد  استيا به كار رفته      آن طراحي شده     شبكه براي حلِّ  

 الگـوي تعـداد   . ]30 و   21 [، بهتـر اسـت    د كمتـر باش ـ   يـاني هـاي م   بيشتر و نرون   ي آموزش الگوهايچه  
 را بـه  يهـاي آموزش ـ الگوشود كه شبكه،  خيلي زياد باعث ميميانييلي كم و يا تعداد نرون      آموزشي خ 

                                                 
1- Application dependent 
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رسـد   آموزش عملكرد خوبي دارد و خطا به مقدار بسيار كوچكي مي       مرحلة در   در نتيجه، خاطر بسپارد،   
اي شـود، عملكـرد ضـعيفي دارد و خط ـ         آزموده مي  يهاي آموزش الگوهايي به غير از     الگواما وقتي كه با     
    تعـداد .  شـده و توانـايي تعمـيم كمـي دارد          1بـرازش به بيان ديگر، شبكه دچـار بـيش       . پاسخ زياد است  

 بيشتر از حد مياني  به خوبي بياموزد ولي نرون و لاية مسأله را  بايد كافي باشد تا شبكه     يانيهاي م نرون
  .دهدرا افزايش ميكاهش توان تعميم برازش و احتمال بيشلزوم، 

. شـود ديده انتخـاب مـي   آموزش از ميان تعدادي شبكةيافت سعي و خطاهينه با استفاده از ره   ساختار ب 
ن دليـل   ، به همي   بهترين نتيجه باشد   كند كه حاصل كار   است و تضمين نمي   گير  اين روش، روشي وقت   

 رفـع ايـن     هـايي كـه بـه منظـور       به عنوان يكـي از روش     اي  هاي كميته ماشينعملكرد   تحقيق در مورد  
  .]21[ يابدضرورت ميپيشنهاد شده است ل مشك

  

   خطا و واريانس باياس-2-6
)، تـابع هـدف،      xورودي  بـردار    و براي    اي طراحي شده باشد   براي تخمين يك تابع شبكه    اگر   )r x  و 

)تخمين شبكه،    )F x ات خطـاي تخمـين     ميانگين مربع  ، باشد F      2 بـه صـورت[( ( ) ( )) ]E F x r x− 
 بـه   ميـانگين مربعـات خطـاي تخمـين       تفكيك  . استلگر اميد رياضي     عم Eشود كه در آن     نوشته مي 

  ]: با تغيير20 [دهد باياس و واريانس را ميرابطة زيرصورت 
)2-3 (    2 2 2[( ( ) ( )) ] ( [ ( ) ( )]) [( ( ) ( ) [ ( ) ( )]) ]E F x r x E F x r x E F x r x E F x r x− = − + − − −  

  
توانـد  باياس مي.  حولِ باياس استي تخمينباياس، ميانگينِ خطايِ تخمين و واريانس، پراكندگيِ خطا    

 يك عبارتِ همواره    مقادير مثبت و منفي داشته باشد ولي واريانس همواره مثبت است زيرا اميد رياضي             
  .باشدمثبت مي

  : نوشتتوان به صورت زير را مي3-2معادلة 
   خطاواريانسِ+ خطا   باياسِمجذورِ= ميانگين مربعات خطا 

  :بنابراين. انحراف معيار همان جذر واريانس است
  مجذور انحرافِ معيار+ خطا   باياسِمجذورِ= ميانگين مربعات خطا 

                                                 
1- Overfitting 

Bias term MSE Variance term
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   توان تعميم-2-7
كه در سري آمـوزش  هايي الگوديده بتواند براي    آموزش كه شبكة يم مناسب عبارت است از آن     توان تعم 

 آموزش شبكه ممكـن اسـت     يكي از مشكلاتي كه در طي     .  را با دقت مناسب برآورد كند      پاسخاند،  نبوده
اي باشـد كـه شـبكه تـا         ط به گونه  اگر شراي . ن توانايي تعميم كم است    برازش و يا هما   پيش بيايد، بيش  

 آموزش ببيند ولي دچار     ،ني دوره هاي آموزش و يا به تعداد معي      الگوكاهش خطا به مقدار مطلوب براي       
صورت بايد به دنبال روشـي      در غير اين  . ]23 [نامند 1شود، اين روش آموزش را فراآموزش     برازش ن بيش

  :پيشنهاد شده استحل ين منظور دو راهه اب. را كاهش دهدبرازش  بيشاحتمالباشيم كه 

 معمولاً ميانگين مربعات خطا      در اين روش تابع عملكرد كه      :2سازيمرتببه روش    آموزش   -2-7-1

)MSE (23 [شودكند و به صورت زير انتخاب ميشود، تغيير ميدر نظر گرفته مي[:  
)2-4               (                                                              ( )1-  F MSE MSWγ γ= +  

  :كه در آن

)2-5     (                                                                                  2

1

1 n

j
j

MSW w
n =

⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑  

 است كه مقـدار     سازيمرتب پارامتر   γ و   3 ميانگين مربعات پارامترهاي شبكه    MSWدر اين دو رابطه     
شـود كـه پارامترهـاي      انتخاب تابع عملكرد به اين شكل باعث مـي        . شودر و يك انتخاب مي    آن بين صف  

 بـرازش كـاهش يابـد     شوند و احتمـال بـيش      هاي آن هموارتر  تر و در نتيجه، پاسخ    شبكه مقادير كوچك  
]23[.  

ود، زيرا اگر مقدار آن خيلي بزرگ        در نظر گرفته ش    γاي براي   ت شود كه مقدار مناسب و بهينه      بايد دق 
برازش به وجود آيد واگر خيلي كوچك فرض شود، شبكه به اندازة كـافي              فرض شود، ممكن است بيش    

 به طـور اتوماتيـك       بهينه γهايي وجود دارد كه     روش. ]23 [با الگوهاي آموزشي برازش نخواهد داشت     
بـه  بهينه را    γبيني شده است كه      پيش Trainbr تابع آموزشي  MATLAB افزاردر نرم  .شودتعيين مي 

 مجمـوع   شبكه،4رترهاي مؤثدر استفاده از اين تابع، زماني كه تعداد پارام  . كندطور اتوماتيك تعيين مي   

                                                 
1- Overtraining 
2- Regularization 
3- Mean of squares of the network weights and biases (MSW) 
4- Effective parameters 
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 ثـابتي برسـند،      در چندين تكـرار بـه مقـدار نـسبتاً          2 مجموع مربعات پارامترهاي شبكه     و 1مربعات خطا 
  .]23 [يابدشبكه همگرا شده است و آموزش پايان مي

     دسـته تقـسيم    دو  هـاي آمـوزش بـه       الگو در ايـن روش      :3روش توقف سـريع   آموزش به    -2-7-2

گروه دوم، سري اعتبارسنجي است كـه در        . شوداز دسته اول براي آموزش شبكه استفاده مي       . شوندمي
 ثبت باًها مرت د ولي در حين آموزش، خطاي شبكه براي آن        ه نقشي ندارن  كفرايند تعيين پارامترهاي شب   

ي كـه شـبكه شـروع بـه     ادر مرحلـه . يابـد معمولاً اين خطا در مراحل اوليه آموزش كاهش مي     . شودمي
 تعداد خاصي  كه اين خطا به   وقتي. كندافزايش مي  شروع به    برازش كند خطاي سري اعتبارسنجي    بيش

شود و پارامترهاي شبكه مقاديري را كه در كمينه خطـاي سـري             آموزش متوقف مي   تكرار افزايش يابد  
ف سريع به صـورت شـماتيك       آموزش به روش توق    4-2در شكل   . ]23 [گيرنداعتبارسنجي داشتند مي  

  .شده استداده نشان 

  
  .]ي تغيير با اندك20 [ف سريع اعتبارسنجي در آموزش با روش توقتغييرات خطا در سري آموزش و: 4-2شكل 

  

سـازي  شـود، روش مرتـب  بر اساس تجربه وقتي كه از شبكه براي تخمين مقدار يك تابع اسـتفاده مـي             
هـاي آمـوزش، در   الگو ي نـدارد و از همـة  كارايي بهتري دارد زيرا اين روش نيازي به سري اعتبارسـنج          

هـاي  الگو كـه تعـداد      اين برتري در مـواقعي    . كندفرايند آموزش و تعيين پارامترهاي شبكه استفاده مي       
  .]23 [اي برخوردار استآموزش كم است از اهميت ويژه

                                                 
1- Sum of squares of errors (SSE) 
2- Sum of squares of the network weights and biases (SSW) 
3- Early stopping 
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 سري آمـوزش باشـد،      تر از تعداد الگوهاي   بسيار كم  مهم اين است كه اگر تعداد پارامترهاي شبكه          نكتة
بنـابراين اگـر    . برازش وجود نخواهد داشت و يا احتمـال آن بـسيار كـم خواهـد بـود                شانسي براي بيش  

گاه نيازي به اسـتفاده از      آوري كنيم، آن  هاي بيشتري را براي آموزش شبكه جمع      الگواحتي  بتوانيم به ر  
  .]23[ دو روش فوق نيست
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  :فصل سوم     

  ايهاي عصبي مصنوعي كميتهمباني شبكه
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   مقدمه-3-1
رودي، يك لايه مياني و يك لايه خروجي كـه بـا            لايه با يك لايه و     پرسپترون سه  در حال حاضر، شبكة   

بيند، شبكه معمول و متعـارفي اسـت كـه در اغلـب مـسائل از آن                  آموزش مي  انتشار خطا  پس الگوريتم
اي آموزشـي وابـستگي زيـادي       تعداد الگوه ـ ي و   يانهاي م تعداد نرون  توانايي تعميم به  . شوداستفاده مي 

هـايي كـه در سـري        بـراي ورودي   ،هـا ه توانـايي تعمـيم شـبكه      به هر حال اين ايراد وجود دارد ك       . دارد
 اگر بپذيريم كه بـراي همـة      . محدود است و امكان خطا در تخمين شبكه وجود دارد         ،  اندآموزشي نبوده 

اي بـراي جـستجوي     كننـده غيرممكن است، دليل خـوب و قـانع       %  100 تعميم    ممكن، هاي آزمون الگو
سـطح  . هـاي عـصبي مـصنوعي را بهبـود دهـيم داريـم      لكرد شبكهها عمهايي كه با استفاده از آن   روش

 محلـي  اد زيـادي كمينـة   مطلق و تعـد ةتواند يك كمينميانگين مربعات خطاي يك شبكه چندلايه مي     
 مطلـق   د كه شبكه به جاي اين كه به كمينة        در فرايند همگرايي، احتمال زيادي وجود دار      . داشته باشد 

ال نخواهـد    منفرد، ايده  در نتيجه خروجي شبكة   . دام بيفتد حلي به   هاي م همگرا شود در يكي از كمينه     
هاي آموزشي يكسان به طور مكرر بـا پارامترهـاي اوليـه            الگواگر اين شبكه با استفاده از يك سري         . بود

شود و بنابراين پارامترهاي نهـايي آن مقـادير         متفاوتي همگرا مي   آموزش يابد، هر بار به كمينة     تصادفي  
، ) bNN(انتخاب بهتـرين شـبكه منفـرد        . گيرند كه با ديگر دفعات متفاوت است       خود مي  خاصي را به  

شـود كـه در ديگـر       كند اما باعث از دست رفتن اطلاعاتي مي        را توليد مي   ي حاصل اگر چه بهترين الگو   
 عنوان بهترين شبكه انتخاب و از   ها را به  بنابراين به جاي اين كه يكي از شبكه       . اندها وجود داشته  شبكه

كنـيم تـا    ديده را با هم تركيب مـي      هاي آموزش نظر كنيم، با استفاده از روشي مناسب شبكه       بقيه صرف 
هـاي  هـاي منفـرد، سيـستم    بـا اسـتفاده از تركيـب شـبكه        .]21[ دقت و توان تعمـيم را بهبـود دهـيم         

ها نيست و يا ممكن است بـا   آنقادر به حلِّ در مسائلي كه يك شبكه كنيم تارا توليد مي اي  چندشبكه
دو . ثرتري حل شوند، به نتيجه بهتري دست پيدا كنـيم         به طور مؤ  اي  هاي چندشبكه استفاده از سيستم  
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  تركيـب  ) 2تركيـب آنـسامبلي     ) 1: اي وجـود دارد   هـاي چندشـبكه   روش معمول براي ايجـاد سيـستم      
    اي ستند بـه ايـن مفهـوم كـه يـك سيـستم چندشـبكه              اين دو نوع تركيب با هم ناسازگار ني       . ايمدوله
اي را بـا عنـوان   هـاي چندشـبكه  سيـستم ) 1999 (1كـين هـاي . تواند شامل هر دو نوع تركيب باشد     مي

ها قبلاً شناخته شده و بـه كـار رفتـه بـود             هر چند كه اين روش     گذاري كرده است  اي نام ماشين كميته 
  .پردازيم نوع تركيب مي اين فصل به شرح اين دو در ادامة.]20[
  

   تركيب آنسامبلي-3-2
    اي اسـت كـه    هـاي چندشـبكه   ديده، روشي براي سـاخت سيـستم      هاي آموزش تركيب آنسامبلي شبكه  

هـر  در يـك آنـسامبل،   . هاي جزء و در نتيجه عملكرد بهتر منجر شودتواند به تلفيق اطلاعات شبكه   مي
دهند و نتايج به روشي مناسـب        مسأله مورد نظر ارائه مي      حلي را براي   هاي جزء به تنهايي   يك از شبكه  

 شـوند مختلفي در سطح خطا همگرا مـي      هاي  هاي مختلف به كمينه   چون شبكه . شوندبا هم تركيب مي   
هاي يكـسان   واضح است كه تركيب شبكه    . ها توان تعميم را بهبود دهد     انتظار داريم كه تركيب خروجي    

ها بايستي به طور متفـاوت      كنيم كه شبكه  كيد مي تأ. يابندان تعميم مي  به طور يكس  اي ندارد زيرا    فايده
 تركيب كه ايـن     هاي سازندة ن به منظور ايجاد شبكه    بنابراي. و يا حداقل مشابه و نه يكسان تعميم يابند        

هـاي آموزشـي،    الگوهـاي اوليـه،     پارامتر:  زير را تغيير دهيم    مواردتوانيم يكي از    شرط را دارا باشند، مي    
  .]20[ ها و يا الگوريتم آموزش شبكهختارسا

بـه ايـن    . هاي جزء تركيب آنسامبلي اسـت     هاي آموزشي رهيافتي متداول براي ساخت شبكه      الگوتغيير  
 روشـي اسـت كـه در آن         Baggingگيري  روش نمونه . منظور چندين روش مختلف پيشنهاد شده است      

اه جايگزيني از سري آموزشي اصلي انتخـاب        گيري به همر  هاي آموزشي جديد با استفاده از نمونه      سري
. هـايي مختلـف وجـود دارد      الگوهاي آموزشي است كه در هر يك        اي از سري   مجموعه ،نتيجه. شوندمي

ند و سـپس بـا      يابها آموزش مي  سرييابند و يا با استفاده از اين        گو رشد مي  هاي پيش كه سيستم وقتي
 از   منفرد كه با اسـتفاده     گويِ، اغلب از يك سيستم پيش     شوندگيري تركيب مي  ياستفاده از رهيافت رأ   

تـوان  در ايـن روش مـي     .  كـارايي بهتـري دارنـد      ،يابد اصلي آموزش مي    مجموعة هاي آموزشي الگوتمام  

                                                 
1- Haykin 
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شوند مجزا از هم در نظر گرفت،       گيري مي هاي آموزشي جديد را كه از سري آموزشي اصلي نمونه         سري
 بيش  يهاپذير است كه داده   روش ديگر زماني امكان   . ]36 [ا تناوب گيري بدون جايگزيني ي   يعني نمونه 

هايي كه هـر  تواند از شبكهط يك آنسامبل ميدر اين شراي.  در دسترس باشد   گيرگيرنده يا اندازه  از يك   
 رهيافـت ديگـر آن    . ]36 [، ايجاد شـود    خاص آموزش يافته است    گيرندههاي يك   يك با استفاده از داده    

پردازش را بـراي  پردازش كنيم و هر روش پيشهاي مختلف، پيش را با استفاده از روشهااست كه داده  
تـوانيم عبـارت   هـايي وجـود دارد كـه مـي       همچنـين روش  . ساختن يكي از اجزاء آنسامبل به كار ببريم       

 ـ      در ايـن روش   . ها به كار ببـريم    را در مورد آن    1عمومي اعوجاج   اعوجـاج   ه وسـيلة  هـا اجـزاء آنـسامبل ب
يك روش در حال حاضر رايج براي ايجـاد         . ]36 [شوندهاي سري آموزش ايجاد مي    ها يا خروجي  يورود

در . شـود دين مرحله انجام مي   آموزش با استفاده از اين روش طي چن       . است Adaboost آنسامبل، روش 
كه در سري آمـوزش باشـند    آموزشي اصلي شانس يكساني براي اين   هاي مجموعة الگو همة    اول، مرحلة

 آموزشـي   هـاي مجموعـة   الگول بـراي همـة       بعدي آموزش، آموزش مرحله او     در مرحلة . اهند داشت وخ
يـا اگـر    (شـود   اند اصـلاح مـي    بندي شده هايي كه بد كلاس   الگوشود و احتمال انتخاب      مي آزمودهاصلي  
تري كـه احتمـال بيـش    به نحـوي  ) يابدها افزايش مي  الگو وزن آن    دار شوند، هاي آموزش بتوانند وزن   الگو

. شـود اين فرايند به تعداد دفعات معيني تكرار مي       . دارند تا در سري آموزشي جديد وجود داشته باشند        
شوند، نتايج بهتـري را در مقايـسه بـا          هايي كه به اين روش ايجاد مي      نشان داده شده است كه آنسامبل     

  .]36[ كنند توليد ميBaggingگيري روش نمونه
هاي زيادي پيشنهاد شده است، هنوز هيچ تصوير واضحي راجع بـه            ها روش اگر چه براي ايجاد آنسامبل    

ت مطالعاتي است  اي به خاطر محدودي   اين موضوع تا اندازه   . كه كدام روش بهترين است، وجود ندارد      اين
تـري را در ايـن مـورد        واضح است كه مطالعات بيشتر، تصوير واضـح       . انجام شده است   اين زمينه كه در   

هـاي عملـي   ي باعـث شـود ارزيـابي    به عنوان مثال، احتمال دارد كه فهم تركيب آنسامبل        .كندايجاد مي 
  .]36[ تر است، بهبود يابدطي كه تحت آن، روش خاصي مناسبشراي

  

                                                 
1- Distortion 
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  هاي تركيب روش-3-2-1
هـا  ج اين شبكه براي ساخت تركيبات آنسامبلي ايجاد شدند، بايستي نتايهاوقتي كه يك سري از شبكه    

 تركيب وجود دارد كه انتخاب يكي از        چندين روش مختلفِ  . ثر با هم تركيب شود    اسب و مؤ  با روشي من  
ي مـسأله، تخمـين مقـدار يـك          يعن ، را حل كنيم بستگي دارد     خواهيم آن اي كه مي  به نوع مسأله  ها  آن

تركيـب آنـسامبلي    مسائل تخمـين تـابع،      در  . ها است بندي داده  و يا دسته   بندي يا تشخيص طبقه   تابع،
 نـشان   هـا  نمايي از تركيب خطـي شـبكه       1-3در شكل   . به طور خطي يا غير خطي انجام شود       تواند  يم

  .داده شده است

  
  .]28[ ديدههاي آموزشتركيب خطي شبكه :1-3شكل 

  
شـبكه بـزرگ   هاي مختلف، مـشابه ايجـاد يـك     تركيب خروجي شبكهشودچنان كه در شكل ديده مي    

هـاي  تركيب، همـان وزن   هاي  كنند و وزن  ور موازي با هم عمل مي      به ط  ن آ هاي سازندة است كه شبكه  
هاي متناظر  ، جمع وزني خروجي   y، خروجي تركيب،    xبراي ورودي   .  خروجي هستند  سيناپسي لاية 

اختلاف اصلي در اين تـشبيه آن  . ها استهاي مربوط به آنها وزنjαاست و  ) ها  jy(هاي جزء   شبكه
 معـادل، ايـن      بزرگِ  عصبيِ ةثابت هستند ولي در شبك    )  هاjα(هاي ارتباطي   است كه در تركيب، وزن    

مزيـت ديگـري كـه      . دكنن آخر را دارند در طول آموزش تغيير مي        ةها كه نقش اوزان سيناپسي لاي     وزن
 بزرگ معادلش، پارامترهـاي زيـادي       ةارز خود دارد آن است كه در شبك        هم ةاين تركيب نسبت به شبك    
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بنابراين زمان آموزش زيادتر است و از طرفـي         . وجود دارد كه لازم است در فرايند آموزش تعيين شوند         
  .]28 [شودبيشتر مي برازشبه خاطر افزايش پارامترها، احتمال بيش

  :]26 [ شبكه به كار رفته در ساختار تركيب، عبارت است ازpهاي تركيب خطي خروجي

)3-1                                                          (                         ( ) ( )
1

;
p

j j
j

y x y xα α
=

=∑  

  :كه خطاي آن
)3-2  (                                                                            ( ) ( ) ( ); ;x r x y xδ α α= −  

)در اين رابطه  )r x مقدار مطلوب براي ورودي xاست .  
  .ها پيدا كنيمjαبنابراين لازم است كه مقادير مناسبي براي 

را برابر يك قرار دهيم     ) bα(است كه وزن متناظر آن      )  bNN(بهترين شبكه   يك روش همان انتخاب     
 كـه قـبلاً گفتـه شـد       ه اسـت ولـي چنـان      اين روش اگر چه ساد    . گيريم اوزان را صفر در نظر مي      و بقية 

  .دهدشبكه ديگر را از دست مي) p-1(اطلاعات مفيد 
در ايـن روش    . گيـرد اي مورد استفاده قرار مـي     گيري ساده است كه به طور گسترده      م ميانگين روش دو 

 مـسأله  ها به يك ميزان مفيد هستند و دقـت و توانـايي يكـساني در حـلِّ      شبكه شود كه همة  فرض مي 
  .يابد  كاهشتواندميواريانس شود ولي كاهشي در باياس ايجاد نميبا استفاده از اين روش  .]28[ دارند

 در  ميانگين مربعات خطا  كه تابع عملكرد را كه معمولاً       به طوري  1هاي بهينه است  روش سوم يافتن وزن   
اند كه به اين منظور هاشم و همكارانش روشي تحليلي را پيشنهاد كرده       .  كمينه كند  شودنظر گرفته مي  

 ة ديگري نيز به معادل    ها، جملة jy در اين روش، به منظور تصحيح باياسِ      . نامند مي MSE-OLCآن را   
)اين جمله   . شود افزوده مي  3-1 )0 0y xα  است كه در آن ( )0 1y x بنابراين خروجـي تركيـب بـه    . =

  :صورت زير در خواهد آمد

)3-3                          (                                          ( ) ( ) ( )
0

;
p

t
j j

j

y x y x y xα α α
=

= =∑  

)كه   )y x   و α   بردارهايي( )1 1p +  سـه   دهـد  كه حالت كلي را نشان مي      3-3  براي رابطة  . هستند ×
 4تفـاوت ايـن     . داشـت  حالـت خـواهيم      4بنابراين در مجمـوع     . توان در نظر گرفت   حالت خاص نيز مي   

                                                 
1- Optimal linear combination (OLC) 
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 و شرط    0α ثابت   جملةحالت به وجود يا عدم وجود       
1

1
p

j
j
α

=

ب اگر مجمـوع ضـراي    . شود مربوط مي  ∑=

 حالـت  4پـس ايـن   . نامنـد  مي2مقيدنا در غير اين صورت تركيب را و 1 باشد تركيب را مقيد1ها  شبكه
 -4 ثابت د بدون جملة نامقي-3 ثابت ة مقيد با جمل -2) حالت كلي ( ثابت   ةا جمل  نامقيد ب  -1 عبارتند از 

  .]26 [ ثابتد بدون جملةمقي
 نيـز تعريـف كـرد كـه         ارزهـم  اقل مربعـات معمـوليِ    حدرگرسيون  توان   مي MSE-OLC  حالتِ 4براي  
 بررسي تفـصيلي    در ادامه به   .كندتر مي  حالت خاص بسيار آسان    3ها را به خصوص در مورد        آن ةمطالع
  .پردازيم حالت مي4اين 

  

   ثابتد با جملة حالت نامقي-3-2-1-1
  :]26 [شودمسأله با عبارت زير بيان مي

1: min ( ( ; )).P MSE y x
α

α  

*هاي بهينـه كـه آن را بـا          ، بردار وزن  α نسبت به    MSEگيري از   با مشتق  * * *
(1) 0 1 p(  ,  , ... , )α α α α= 

  :]26 [آيددهيم به صورت زير به دست ميان مينش

)3-4                      (                                                                             * 1
(1) Uα −= Ψ  

  :كه در آن
)3-5             (                                                             ij i j[ ] [ ( ) ( ) ]E y x y xΨ = Ψ =  

)3-6   (                                                                          i i[ ] [ ( ) ( ) ]U u E r x y x= =  
E،عملگر اميد رياضي Ψ يك ماتريس ( 1) ( 1)p p+ × ) يك بردار U و + 1) 1p +   . است×

  : نظير برابر است باMSE بنابراين كمينة
)3-7          (                                                              (1) 2 1( ( )) tMSE E r x U U−= − Ψ  

r(  )ارز رگرسيون حالت نامقيد با جمله ثابت هم x  بر حسبi ( ): i 1,2,...,py x با يك جملة ثابت  =
  : يعني،است

                                                 
1- Constrained 
2- Unconstrained 
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)3-8      (                                                                   
p

0 i i
1

( ) ( ) ( )
i

r x y x xα α ε
=

= + +∑  

) كه )xε          ب ضـراي  تركيـب همـان   هـاي بهينـة   بنـابراين وزن  .خطاي مدل و ميـانگين آن صـفر اسـت
چــــــه بــــــا توجــــــه بــــــه ايــــــن موضــــــوع چنــــــان.  هــــــستندOLSرگرســــــيون 

( ) ( )( ){ }:  , , , 1,...,n n n n nx r x y x n kκ κ κ= =  باشـد كـه     يافته تحقق الگوهاي يك مجموعه از     =

  ،4-3روابـط    آن گـاه     سـت اها مشخص    مقدار تابع هدف و خروجي هر يك از شبكه         nxبه ازاء ورودي    
  :]26 [آيدبه شكل زير در مي 6-3 و 3-5

)3-9                   (                                                                               1*
(1) Uα

−
= Ψ  

)3-10 (                                                       ( ) ( )( )
1

k

ij i n j n
n

y x y x k
=

⎡ ⎤⎡ ⎤Ψ = Ψ = ×⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
∑  

)3-11    (                                                           ( ) ( )( )
1

k

i n i n
n

U u r x y x k
=

⎡ ⎤⎡ ⎤= = ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
∑  

0ها كه در آن ( ) 1ny x =.  
مجموعـة    همـان  κ بـه طـور معمـول        .شـود  گفته مي  1هاي تركيب الگو، سري   κهاي  الگو ةبه مجموع 

  .شودها انتخاب ميهاي آموزشي شبكهالگو
  

   ثابتة حالت مقيد با جمل-3-2-1-2

  . است1هاي جزء آنسامبل برابر بكهب شدر اين حالت مجموع ضراي
  :]26 [شودمسأله با عبارت زير بيان مي

2 : min ( ( ; ))P MSE y x
α

α 1 به طوري كه 1t
zα =  

) برداري   1zكه   1) 1p +  لاگرانـژين   با حـلِّ   . است 1 آن   هايهلفة مؤ  اول آن صفر و بقي     فةلاست كه مؤ  ×
  :]26 [آيدهاي بهينه به صورت زير به دست ميبردار وزن، 2Pارز هم

)3-12    (                                                                                          * * 1
(2) (1) (2) 1zα α β −= − Ψ  

  :كه در آن

                                                 
1- Combination data set 
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)3-13           (                                                                  ( ) ( )1 1
(2) 1 1 1 1t t

z z zUβ − −= − + Ψ Ψ  
  : نظير برابر است باMSE ةبنابراين كمين

)3-14                         (                                                    (2) (1) 2 1
(2) 1 1t

z zMSE MSE β −= + Ψ  
(2)نامنفي است، بنابراين) 14-3 (رابطة دوم در سمت راست جملة (1)MSE MSE≥.  
) رگرسيون   ارزحالت هم اين   ) ( )( )( ) cr x r x y x′ = ) بـر حـسب      − ) ( )( )( )i i cy x y x y x′ = بـا   −

} ثابت است كه يك جملة  }1, 2,...,c p∈ 1 و,...,i p= و i c≠.توان بـه   رگرسيون را مي اين معادلة
  :صورت زير نوشت

)3-15                                   (                                      ( ) ( ) ( )0
1,

p

i i
i i c

r x y x xα α ε
= ≠

′ ′= + +∑  

  :]26 [شودبه صورت زير ساده مي )12-3(نابراين معادله ب

)3-16                       (                                                                                    * 1
(2) Uα −′ ′= Ψ  

  :كه در آن

)3-17(                            (  0) (  0)( ( ) ( ))( ( ) ( ))ij i i c j j cE y x y x y x y xτ τ〉 〉
⎡ ⎤′ ′⎡ ⎤Ψ = Ψ = − −⎣ ⎦ ⎣ ⎦  

)يك ماتريس    )p p×    است و ( ) 0iτ 0i متغير شاخصي است كه براي       〈  است و در غير ايـن       1 برابر   <

  :همچنين. باشدصورت صفر مي

)3-18    (                                 [ ] (  0)( ( ) ( ))( ( ) ( ))i c i i cU u E r x y x y x y xτ 〉
⎡ ⎤′ ′= = − −⎣ ⎦  

)يك بردار    )1p    بـه صـورت زيـر در   سـه رابطـه اخيـر    ،  κهاي تركيب   الگوبا استفاده از سري     .  است ×
  :]26 [آيندمي

)3-19          (                                                                                     1*
(2) Uα

−
′ ′= Ψ  

)3-20   (                                                         
1

( ( ) ( ))
k

ij i n j n
n

y x y x k
=

⎡ ⎤⎡ ⎤′ ′ ′ ′Ψ = Ψ = ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
∑  

)3-21  (                                                            
1

( ( ) ( ))
k

i n i n
n

U u r x y x k
=

⎡ ⎤⎡ ⎤′ ′ ′ ′= = ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
∑  

0كه  ( ) 1ny x′ =.  
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. هـستند ) هـا jy(هاي جـزء    روابطي كه تا كنون براي اين حالت مقيد نوشتيم تابعي از خروجي شبكه            
ب بهينـه را بـا      ضـراي  هـا وانيم بـه جـاي خروجـي شـبكه        تمي) 4اين حالت و حالت     (براي حالات مقيد    

  :]26 [بنابراين. بياوريمها به دست استفاده از خطاي تخمين آن

( )( )2
2 : min  ;P E x

α
δ α⎡ ⎤′ ⎢ ⎥⎣ ⎦

1 به طوري كه  1t
zα =  

  :كه در آن
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )( ) ( )
; ; 1

             1

t t
z

t t
z

x r x y x r x y x

r x y x x

δ α α α α

α α δ

= − = −

= − =
  

( )xδ  ــردار ــك بـــــــ ) يـــــــ )1 1p + ــه  × ــت كـــــــ ) اســـــــ ) ( )0 0 1x y xδ = − =  و −

( ) ( ) ( );  1, 2,...,i ix r x y x i pδ = − 2Pارز  با حل لاگرانژين هم   . = هـاي بهينـه برابـر      زن بردار و  ′
  :]26 [خواهد بود با

)3-22   (                                                                                         
1

*
(2) 1

1
1 1

z
t
z z

α
−

−

Ω
=

Ω
  

  :كه در آن

)3-23    (                                                                 ( ) ( )ij i jE x xω δ δ⎡ ⎤⎡ ⎤Ω = =⎣ ⎦ ⎣ ⎦  
)يك ماتريس    ) ( )1 1p p+ ×  نظير با اسـتفاده از رابطـه زيـر بـه دسـت      MSEبنابراين كمينه   .  است +

  :آيدمي

)3-24(                                                                                     ( )2
1

1
1 1t

z z

MSE
−

=
Ω

  

*، مقدار κهاي تركيب الگوبنابراين با استفاده از سري 
(2)α26 [آوريم كه را به دست مي[:  

)3-25(                                                                                             
1

*
(2) 1

1

1 1
z

t
z z

α
−

−

Ω
=

Ω
  

)3-26     (                                                        ( ) ( )( )
1

k

ij i n j n
n

x x kω δ δ
=

⎡ ⎤⎡ ⎤Ω = = ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
∑  
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   ثابتد بدون جملة حالت نامقي-3-2-1-3
  :]26 [شودمسأله با عبارت زير بيان مي

( )( )3: min ;P MSE y x
α

α ري كهبه طو t 0zα ϑ =  

) برداري   zϑكه   )1 1p +     بـا حـل لاگرانـژين   . آن صـفر اسـت  هـاي هفلؤ مة و بقي1ل آن  اوفةلمؤ كه  ×

  :]26 [هاي بهينه به صورت زير به دست خواهد آمد بردار وزن3Pارز هم

)3-27 (                                                                                   * * 1
(3) (1) (3) zα α β ϑ−= − Ψ  

  :كه در آن

)3-28  (                                                                        ( ) ( )1 1
(3)

t t
z z zUβ ϑ ϑ ϑ− −= Ψ Ψ  

  :ير برابر است با نظMSE بنابراين كمينة
)3-29   (                                                                 (3) (1) 2 1

(3)
t
z zMSE MSE β ϑ ϑ−= + Ψ  

(3)نامنفي است، بنابراين) 29-3( دوم در سمت راست رابطه جملة (1)MSE MSE≥.  
 0α ثابت   ةاست با اين تفاوت كه جمل     ) 8-3 معادله (1P رگرسيون    همان معادلة  3Pارز  رگرسيون هم 

  .را ندارد

)3-30                       (                                                     ( ) ( )
1

( )
p

i i
i

r x y x xα ε
=

= +∑  

  :]26 [شودرت زير ساده ميبه صو )27-3(بنابراين معادله 

)3-31   (                                                                                            * 1
(3) Uα −′ ′= Ψ  

  :كه در آن

)3-32              (                                       ( ) ( ) , ( , 0)ij i jE y x y x i j⎡ ⎤′ ′⎡ ⎤Ψ = Ψ = >⎣ ⎦ ⎣ ⎦  

)3-33             (                                                [ ] ( ) ( ) , ( 0)i iU u E r x y x i′ ′= = ⎡ ⎤ >⎣ ⎦  
′Ψ   يك ماتريس( )p p×   و U ) يك بردار    ′ 1)p  بـراي بـه     κهـاي تركيـب     الگواگر از سري    .  است ×

  :]26 [گاههاي بهينه تركيب استفاده كنيم آندست آوردن وزن

)3-34    (                                                                                           1*
(3) Uα

−
′ ′= Ψ  

)3-35      (                                  ( ) ( )( ) ( )
1

, , 0
k

ij i n j n
n

y x y x k i j
=

⎡ ⎤⎡ ⎤′ ′Ψ = Ψ = × >⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
∑  



 
٤٤

)3-36           (                                       ( ) ( )( ) ( )
1

, 0
k

i n i n
n

U u r x y x k i
=

⎡ ⎤⎡ ⎤′ ′= = >⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
∑  

  

   ثابتد بدون جملة حالت مقي-3-2-1-4
  :]26 [مسأله عبارت است ازدر اين حالت 

4 : min ( ( ; ))P MSE y x
α

α به طوري كه t 0zα ϑ t و = 1 1zα =  
  :]26[ هاي بهينه به صورت زير به دست خواهد آمد بردار وزن4Pارز از حل لاگرانژين هم

)3-37        (                                                         * * 1 1
(4) (1) (4 ) (4 ) 1a z b zα α β ϑ β− −= − Ψ − Ψ  

  :كه در آن

)3-38   (                                                ( ) ( )1 1 1
(4 ) (4 ) 1t t t

a z b z z z zUβ ϑ β ϑ ϑ ϑ− − −= Ψ − Ψ Ψ  

)3-39   (                                     
1 1 1 1

(4 ) 1 1 1 2

(1 1)( ) ( )(1 )
(1 1 )( ) ( 1 )

t t t t
z z z z z z

b t t t
z z z z z z

U Uϑ ϑ ϑ ϑβ
ϑ ϑ ϑ

− − − −

− − −

Ψ − Ψ − Ψ Ψ
=

Ψ Ψ − Ψ
  

  :آيد زير به دست مي نظير از رابطةMSE كمينة
)3-40 (        (4) (1) 2 1 2 1 1

(4 ) (4 ) (4 ) (4 )( ) (1 1 ) 2 ( 1 )t t t
a z z b z z a b z zMSE MSE β ϑ ϑ β β β ϑ− − −= + Ψ + Ψ + Ψ  

 فــوق ظــاهر شــده اســت همگــي نــامنفي هــستند ةســمت راســت معادلــ اضــافي كــه در ســه جملــة
(4)بنابراين (1)MSE MSE≥.  

باشد،  مي0α ثابت   است با اين تفاوت كه فاقد جملة       15-3 در اين حالت همان معادلة       ارزرگرسيون هم 
  :بنابراين

)3-41              (                                                         ( ) ( ) ( )
1,

p

i i
i i c

r x y x xα ε
= ≠

′ ′= +∑  

  :]26 [شودبه صورت زير ساده مي) 37-3(بنابراين معادله 

)3-42     (                                                                                          * 1
(4) Uα −′ ′= Ψ  

  :در آنكه 

)3-43           (               ( ( ) ( ))( ( ) ( )) , (i , j >0)ij i c j cE y x y x y x y x⎡ ⎤′ ′⎡ ⎤Ψ = Ψ = − −⎣ ⎦ ⎣ ⎦  

)3-44    (                              [ ] ( ( ) ( ))( ( ) ( )) , (i > 0)i c i cU u E r x y x y x y x′ ′= = ⎡ − − ⎤⎣ ⎦  
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′Ψ يك ماتريس( 1) ( 1)p p− × U و − ) يك بردار ′ 1) 1p −   . است×
  :]26 [ب بهينه تركيب استفاده شود، در اين صورت ضراية براي محاسبκهاي تركيبالگواگر از سري 

)3-45      (                                                                                         1*
(4) Uα

−
′ ′= Ψ  

)3-46(                                             
1

( ( ) ( )) , ( , 0)
k

ij i n j n
n

y x y x k i j
=

⎡ ⎤⎡ ⎤′ ′ ′ ′Ψ = Ψ = >⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
∑  

)3-47                    (                               
1

( ( ) ( )) , ( 0)
k

i n i n
n

U u r x y x k i
=

⎡ ⎤⎡ ⎤′ ′ ′ ′= = >⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
∑  

هـاي جـزء بـه دسـت        ب بهينه را با استفاده از خطاي تخمـين شـبكه           اگر بخواهيم ضراي   2مانند حالت   
  :]26 [ به صورت زير خواهد بودبياوريم مسأله

( )( )2
4 : min  ;P E x

α
δ α⎡ ⎤′ ⎢ ⎥⎣ ⎦

0t به طوري كه 
zα ϑ 1 و = 1t

zα =  

4Pارز با حل لاگرانژين هم   :]26 [ تركيب به صورت زير به دست خواهد آمدب بهينةبردار ضراي ′

)3-48   (                                                                                         * *"
(4) (4)(0, )

t
tα α=  

)3-49     (                                                                                         
1

*"
(4) 1

1
1 1t

α
−

−

′′Ω
=

′′Ω
  

) برداري 1 1)p    است و 1 كه همه عضوهاي آن ×

)3-50   (                                                   ( ) ( ) ,  ( , 0)ij i jE x x i jω δ δ⎡ ⎤′′ ′′⎡ ⎤Ω = = >⎣ ⎦ ⎣ ⎦  

)يك ماتريس  )p p×كمينه . استMSEنظير عبارت است از :  

)3-51   (                                                                                     (4)

1

1
1 1t

MSE
−

=
′′Ω

  

 آيندبه صورت زير به دست مي      50-3 و   49-3،  48-3 روابط   κهاي تركيب   الگو با استفاده از مجموعة   
]26[:  

)3-52   (                                                                                         * *"
(4) (4)(0, )

t
tα α=  

)3-53    (                                                                                          
1

*"
(4) 1

1

1 1t
α

−

−

′′Ω
=

′′Ω
  

)3-54                      (                          
1

( ( ) ( )) , ( , 0)
k

ij i n j n
n

x x k i jω δ δ
=

⎡ ⎤⎡ ⎤′′ ′′Ω = = >⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
∑  
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  .بيان شده است) 1993(توسط هاشم  حالت 4بوط به اين اثبات روابط مر

هـايي كـه در     شـبكه كند كـه اگـر      گيري مي  خود چنين نتيجه   MSE-OLC روش تحليلي     درباره هاشم
بهينـه  مجمـوع ضـرايب   بـه طـور اتوماتيـك    ، 1آموزش ديده باشند   خوب   اندساختار تركيب به كار رفته    

آنـسامبلي  براي  ، در حالي كه     كند جمله ثابت به سمت صفر ميل مي       ويك  سمت  تركيب به    هايشبكه
دور خواهد بود و جمله     ، مجموع ضرايب بهينه از يك       2اندهايي كه خوب آموزش نديده    متشكل از شبكه  

ديده آن است كه براي بردارهاي       خوب آموزش  منظور از شبكة  .  واضحي با صفر تفاوت دارد     طورثابت به   
ي تخمـين  هـا د بـه طـوري كـه خطا   ن خيلي نزديـك باش ـ مطلوب مقاديرها به    خروجي ،ورودي مختلف 

  ].28 و 27 ،26[كوچك شود 
  

  3 همبستگي خطي مضر-3-2-2
 عبـارت اسـت از كـارايي آن بـراي           MSE-OLCهاي عصبي منفرد، توان تعميم      به طور مشابه با شبكه    

 MSE-OLCروش  . انـد ي نداشته ب بهينه نقش  اند و در برآورد ضراي    تركيب نبوده هايي كه در سري     الگو
گيري ساده كاهش    و ميانگين  bNNنسبت به   ) κ(هاي تركيب   الگوبدون شك خطاي تخمين را براي       

 تعميم، نتايج را نـسبت بـه ايـن دو روش    در مرحلةمهم آن است كه . دهد اما اين امر، طبيعي است   مي
 اسـتفاده از آن     ي تعميم نتايج بهتري بـه دسـت ندهـد         هاالگواين روش تركيب براي      اگر. دبهبود بخش 

 وجود داشته باشد كه     همبستگي خطي مضر  ها  مزيتي ندارد و اين زماني است كه بين خروجي شبكه         

زماني دو متغير، همبستگي خطي دارند كه بردارهـاي آن دو   . دهدبه شدت قابليت تعميم را كاهش مي      
در . بعـدي باشـند  بر روي يك خط قرار بگيرند و يا به عبارت ديگر، آن دو در يك زيرفضاي يـك                متغير  

 ـ         اند اگر بتوان يكي از آن      خطي ة همبست  متغير kتر،  حالت كلي  ه ها را به صـورت تركيـب خطـي بقيـه ب
 همـة  چـون    .]26 [ قـرار دارنـد    kتـر از     متغير در زيرفضايي با بعد كم      kدر اين صورت اين     . دست آورد 

)هاي جزء براي تخمين تابع واحدي،       شبكه )r x   روند، بنابراين وجود همبستگي خطـي دور       ، به كار مي
هـا اثـر    ه بعـضي از آن    از انتظار نيست اما هر همبستگي خطي بر توان تعميم اثر نـامطلوب نـدارد، بلك ـ               

ترين روش براي تـشخيص ايـن       راحت. ودشد كه از آن به همبستگي خطي مضر تعبير مي         نامطلوب دار 
                                                 

1- Well-trained component networks 
2- Poorly trained networks 
3- Harmful collinearity 
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هـاي تركيـب، بـراي ارزيـابي توانـايي          الگو مجـزا از     آزمون الگوي، استفاده از يك سري      نوع همبستگي 
تـر  بينانـه  ارزيابي ما از تـوان تعمـيم واقـع         تر باشد بزرگآزمون  البته هر چه سري     . تعميم تركيب است  

هـايي بـراي رفـع اثـرات      روششـويم واجـه مـي    مـضر م   در مواقعي كه با همبستگي خطـي      . خواهد بود 
 κ(ب به كار ببريم هاي بيشتري را در تعيين ضرايالگودر صورتي كه بتوانيم . نامطلوب آن وجود دارد

 اگـر امكـان     .]26[ ا تضميني وجود نـدارد    ممكن است اين اثرات تا حدودي رفع شود ام        ) تر باشد بزرگ
تـوانيم بـا اسـتفاده از        مـي  ن كار بهبودي در تعمـيم حاصـل نـشود          نباشد و يا با اي     κ هايالگوافزايش  

ركيب هاي مناسبي را براي ساخت ت     ديده، شبكه هاي آموزش ، از ميان شبكه   رهيافت آزمون و انتخاب   

 ـ     ها به طوري كه تركيب آن     انتخاب كنيم و به كار ببريم       سبت بـه بهتـرين شـبكه     توان تعميم بهتـري ن
 سـري   يـك ز  انتخـاب   براي اجراي رهيافت آزمـون و ا      .  داشته باشد  گيري ساده منفرد حاصل و ميانگين   

  .]36[ امبلي با عملكرد خوب را تشخيص دهيمتا آنس كنيمميهاي تركيب استفاده الگو مجزا از الگوي
 ثابت كه از نظر تئـوري  ةيد با جمل مهمي كه بايد به آن اشاره كنيم آن است كه اگر در حالت نامق       نكتة

 روش  3 احتمـال دارد كـه بـا اسـتفاده از            د با همبستگي خطي مضر مواجـه شـويم        كمترين خطا را دار   
  .]26[ ري به دست آيد، تعميم بهت ديگرخاص

  

  هاي با چند خروجي براي شبكهMSE-OLCتركيب آنسامبلي به روش  -3-2-3
هـا بـردار     به طور جداگانه در نظر بگيريم و براي هر يك از آن            براي اين كار لازم است تا هر خروجي را        

ر دهـد و بنـابراين د     اين روش ميانگين مربعات خطاي كل را كـاهش مـي          . هاي بهينه را پيدا كنيم    وزن
  .]26[ بسياري از مسائل كاربرد دارد

  

  ا استفاده از روش هاي هوش مصنوعي تركيب آنسامبلي ب-3-2-4
هـا از روش  ها اشاره شـد مطالعـاتي نيـز صـورت گرفتـه اسـت كـه در آن            به آن  هايي كه علاوه بر روش  

  .]22[  استفاده شده است1-3 خطي معادله  تركيب بهينهبيالگوريتم ژنتيك براي يافتن ضرا



 
٤٨

 عـصبي مـصنوعي ديگـر    توانيم به عنوان ورودي يك شـبكة  ميهاي مختلف   همچنين از خروجي شبكه   
 تركيـب كننـده،     بكة عـصبي  ش ـ.  اين حالت، تركيب غيرخطـي اسـت       واضح است كه در   . استفاده كنيم 
  .]21[ كنند تركيب كندورودي تغيير ميهايي كه در فضاي ها را با وزنبيند تا شبكهآموزش مي

  

  اي تركيب مدوله-3-3
    اگر چه ممكن است بتـوانيم مـسأله را بـا طراحـي يـك شـبكه عـصبي يكپارچـه حـل كنـيم، امـا در                           

توسط له أكنيم كه هر زيرمس   را به تعدادي زيرمسأله تفكيك مي      اي، آن اي مدوله بكههاي چندش سيستم
 مـسأله حـل     هـا كـلِّ   شود و در نهايت با تلفيق پاسخ آن       ها حل مي   آن يك شبكه عصبي يا آنسامبلي از     

ت اي كه در واقع همان رهيافت تفرقه بينداز و حكوم ـ         در اغلب موارد، استفاده از تركيب مدوله      . شودمي
 منفـرد را    چه بخواهيم يك شبكة    چنان .]20 [كند است بهبود چشمگيري در حل مسأله ايجاد مي        1كن

امترهـاي متغيـر ايـن       چون تعداد پار   كنيمجايگزين  پردازند   به حل مسأله مي    هايي كه مجموعاً  با شبكه 
 يكپارچـه   ةهمچنين مدت زمان آموزش اين شبك     . يابدبرازش افزايش مي   احتمال بيش  شبكه زياد است  

در سيـستم   . بيـشتر اسـت    پردازنـد اي و موازي هم به حـل مـسأله مـي          طور مدوله ه  هايي كه ب  از شبكه 
توانـد متفـاوت از سـاير       رود مـي  اي ساختار و الگوريتم آموزشي كه براي حل هر بخش به كار مي            مدوله
عصبي حـل شـود      محاسبات   مسأله منحصراً با روش   همچنين لزومي ندارد كه هر بخش       . ها باشد بخش
دليـل ديگـري كـه بـه      . هاي غيرعصبي حل شـود    روشتواند با   هاي آموزشي مي  پردازش داده  پيش مثلاً

اي كـه   سيستم يكپارچه اسـت بـه گونـه    نسبت بهشود كاهش پيچيدگي اي رهنمون مي  رهيافت مدوله 
اي هاي مدوله ستمثر در كارايي سي   ؤمهمترين فاكتور م  . كندتر مي  سيستم را سهل   تعديل و توسعة  فهم،  

) 1995(همكـارانش    و   3 آنانـد  ه وسيلة كه ب  2مثلاً در روش تفكيك كلاسي    . كيفيت تفكيك مسأله است   
شـود و در عـين حـال        بندي دوكلاسه تبديل مي    طبقه k كلاس به    kبندي به    طبقه پيشنهاد شده است  

 زيرمسأله به كار بـرده  kز رود براي هر يك ا اصلي به كار مي    لةهاي آموزش كه در مسأ    الگوهمان تعداد   
  .شودمي
  

                                                 
1- Divide and conquer approach 
2- Class decomposition 
3- Anand 
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  :فصل چهارم      
  تخمين تخلخل سنگ مخزن گازي كنگان

  پارس جنوبيدر ميدان 
  ايهاي عصبي مصنوعي كميتهبا استفاده از شبكه
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  مقدمه -4-1
ين مناطق جهان   ترشك به عنوان يكي از غني     بي) ليج فارس خ(هاي فلات قاره ايران     حوضه رسوبي آب  

نفتي در گذشته   هاي مختلف   هاي شركت از نظر تجمع مواد هيدروكربوري شناخته شده است و فعاليت         
عوامل متعـددي در    . يد اين ادعا است   متعدد در اين منطقه گرديده است مؤ      كه منجر به كشف ميادين      

هـاي رسـوبي    نهـشته اند كه از آن جملـه       فوق سهيم بوده   گازي   -به وجود آوردن وضعيت مناسب نفتي     
منسجم با ضخامت كافي، وجود سنگهاي مادر، مخزن و پوششي با كيفيت خوب و مفيد و بالاخره چند                

  .]11 [هيدروكربوري را مي توان نام بردهاي لايه بودن افق
 جديـد و مـشخص نمـودن بيـشتر خـصوصيات سـاختماني              ذخـاير مرحله جديد اكتشاف جهت كشف      

 توسط طرح اكتشاف و حفاري خليج فارس در مديريت اكتشاف           1367 وفه موجود از سال   شكمميادين  
. سري مناطق از پيش تعيين شده شـروع گرديـد          شركت ملي نفت ايران با عمليات لرزه نگاري در يك         

ط مـرزي در خلـيج      مرحله اول برداشتهاي لرزه نگاري منحصر به محدوده آبهاي مياني و به موازات خ ـ             
هاي اوليه كشف پديـده هـاي مثبـت زمـين شناسـي متعـدد در                اشت نتيجه برد  .فارس اختصاص يافت  

ها ساختمان زمين شناسي پـارس جنـوبي كـه ادامـه يـال شـمالي       آنجمله مناطق مختلف بوده كه از  
 5/25 تـا    25 ميـدان پـارس جنـوبي در موقعيـت           .]11 [ميدان عظيم گازي شمال قطر است مي باشد       

واقـع شـده و      كيلومتري جنوب غربي بندر عـسلويه        105 در   ، درجه شمالي  27 تا   5/26درجه شرقي و    
 سازندهاي كنگان و دالان به سن پرموتريـاس مخـازن اصـلي             . در جهان است   درياييترين ميدان   بزرگ

  . موقعيت جغرافيايي اين ميدان را نشان مي دهد1-4 شكل. ]14 [دهنداين ميدان را تشكيل مي
جملـه بخـش    از   در منـاطق مختلـف ديگـر         1368 -69مرحله دوم عمليات لرزه نگاري كه در سالهاي         

 را در اختيـار     تر از وسعت اين ميدان    ه ابعاد گسترد  ،شمال شرقي ساختمان پارس جنوبي انجام پذيرفت      
  .گذاشت
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  .]11 [ موقعيت جغرافيايي ميدان پارس جنوبي:1-4شكل 

 

اي سـاختمان،   اولين چاه اكتشافي در منطقه قلـه  ه نگاري، هاي لرز بر اساس اطلاعات حاصله از برداشت     
 متـري در  3522 حفـاري و در عمـق   1369 -70هاي خليج فـارس در سـال    نزديك به خط مياني آب    

هاي حفاري و آزمايشات بهـره دهـي وجـود           نتيجه بررسي  . ماسه سنگي فراقون به پايان رسيد      رسوبات
، سـورمه   )نفـت (فهليـان    گـدوان و   ، داريان، )) قير –التينفت آسف (در طبقات جهرم    مواد هيدروكربوري   

را هاي گـازي در سـازندهاي كنگـان و دالان           و مقـادير عظيمـي از هيـدروكربور       ) نفت سـنگين  (بالائي  
  .]11 [مشخص نمود

 نتـايج حاصـل از   بهبـود اي در   هـاي عـصبي مـصنوعي كميتـه       به منظور بررسي قابليت و توانايي شبكه      
هيـدروكربوري پـارس جنـوبي در     عظـيم   نفرد، مطالعه موردي در ميـدان       هاي عصبي مصنوعي م   شبكه
هـاي  ثر ابتـدا بـا اسـتفاده از شـبكه     سازند كنگان انجام شد و تخلخـل مـؤ   k-2 و   k-1 دارهاي گاز بخش

  . شد زدهها تخمينمنفرد و سپس با استفاده از تركيب آنسامبلي نتايج آنمصنوعي عصبي 
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  شناسي سازند كنگان زمين-4-2
 ـ      .  كنگان واقع در جنوب ايران گرفته شده است        منطقةم اين سازند از     نا دسـت  ه  با توجه بـه اطلاعـات ب

 و  حفـاري بـه هنگـام     پارس جنوبي و بر اساس نمونه هاي سنگي برداشت شده           ميدان  هاي  آمده از چاه  
 سازند  اين.زيرين گزارش شده استنمودارهاي گرفته شده، رسوبات اين سازند متعلق به دوران ترياس           

هاي سازند  در بالا توسط شيلوبا يك ناپيوستگي موازي بر روي سازند دالان به سن پرمين قرار گرفته           
تاقديس نامتقارني  شناسي ساختماني، كانسار گازي كنگان       از نظر زمين   .]9 [ پوشيده شده است   دشتك

 با ظاهر شـدن     ].1[است كه دامنه جنوب شرقي آن برگشته است          جنوب شرقي    -با امتداد شمال غربي   
 شـروع سـازند كنگـان       ،هـاي آغـار   دار در زير شيل   ولوميت نخودي مايل به خاكستري رس     اولين لايه د  
بلـورين و    -نخـودي مايـل بـه خاكـستري        -بخش فوقاني شامل دولوميت خاكستري     .شودمشخص مي 

 اين بخش   .باشدز مايل به خاكستري مي    بتخريبي آلي و لايه هاي نازكي از شيل به رنگ هاي سبز و س             
 گـازدار سـازند   ناحيـه بعد از اين بخش،     . متر ضخامت دارد   30 تا   25پارس جنوبي   هاي مختلف   در چاه 

 سنگ آهك و آهك دولوميتي سفيد و سفيد مايـل بـه نخـودي تـا                 ازطور كلي   ه  بكنگان قرار دارد كه     
قـسمت داراي   ايـن   . ورين شبه تخمكي متخلخل و تخريبي آلي تـشكيل شـده اسـت            لقهوه اي روشن ب   

ضـخامت ايـن    . ميدان پـارس جنـوبي اسـت       ار و يكي از بخش هاي مهم گازد       باشدتخلخل مناسبي مي  
توصيف مغـزه و اطلاعـات   بر اساس  .]11 [باشد متر مي  155هاي مختلف به طور متوسط      بخش در چاه  

 قبيـل    از خـصوصياتي پي و بـا بـه كـار بـردن           وپي و ماكروسك  وپتروفيزيكي و تلفيق مطالعات ميكروسك    
در سـپر    1خـوف بندي تـوالي كربنـات      شناسي، رخساره و خصوصيات مخزني و با توجه به تقسيم         سنگ

  .]14 [ تقسيم شده استk-2 و k-1  واحد مخزني مشخص و مجزا شاملاين ناحيه خود به دوعربستان 
  .شناسي ميدان پارس جنوبي نمايش داده شده است ستون چينه2-4در شكل 

                                                 
1- Khuff 
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  .]11 [شناسي ميدان پارس جنوبيينه ستون چ:2-4شكل 

  هاي مورد مطالعه چاه-4-3
  .دهدهاي ميدان پارس جنوبي را نشان مي موقعيت جغرافيايي چاه3-4شكل 

  
  .]11 [هاي ميدان پارس جنوبي موقعيت جغرافيايي چاه:3-4شكل 

 شمال
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ور طراحي، آمـوزش    به منظ  عمقي سازند كنگان     در بازة  SP13 و   SP1  ،SP3  ،SP6هاي  هاي چاه دادهاز  
هاي مورد استفاده در اين تحقيـق را         عمق سرسازندهاي چاه   1-4 جدول   .استفاده شد ها  و آزمون شبكه  

  .دهدنشان مي
  .]11 [) حفاربر حسب متر(هاي مورد استفاده  عمق سرسازندهاي چاه:1-4جدول 

  SP1  SP3  SP6  SP13  

K1(  2591 2750 2643 5/2860 (كنگان  

 K2(  2700 2861 2747 2966 (كنگان

 K3(  2744 2908 2799 3013 (دالان

  
و تخلخـل   ) GR(، اشـعه گامـا      )RHOB (، چگـالي  )DT (نگارهـاي صـوتي   هـاي   دادهشامل  ها  اين داده 

مقـدار  .  در اختيار داريم    را )PHIE (ثرچنين براي هر نقطه مقدار تخلخل مؤ      هم. است) NPHI(ي  نوترون
 پـس  يشناسي عمقزميناطلاعات و   مطالعات مغزهها و با استفاده ازهاي نگارثر از روي داده  تخلخل مؤ 

  .از اعمال تصحيحات مورد نياز محاسبه شده است
  .اندنمايش داده شده چاه مورد استفاده 4براي نگارها بر حسب عمق  7-4 تا 4-4هاي در شكل

  
  .SP1  نگارهاي چاه:4-4شكل 

 سازند
 چاه
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  .SP3  نگارهاي چاه:5-4شكل 

  

  
  .SP6 نگارهاي چاه :6-4شكل 
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  .SP13  نگارهاي چاه:7-4شكل 

  

  هاي آموزش و آزمونالگوانتخاب  -4-4
نگارهاي صوتي، چگالي، اشعه گاما و تخلخـل نـوتروني بـه عنـوان ورودي و تخلخـل مـؤثر بـه عنـوان                        

هـر يـك از      ضريب همبستگي خطي بـين تخلخـل مـؤثر و            2-4جدول  . ها به كار رفتند   خروجي شبكه 
را به دست آمده اسـت      )  داده الگوي 4045(مورد استفاده    چاه   4هاي  دادهرودي كه از تمام     چهار نگار و  
  .استضريب همبستگي خطي نشان دهنده  r در اين جدول .دهدنشان مي

  . مصنوعيهاي عصبيشبكههاي و وروديضريب همبستگي خطي بين خروجي  :2-4جدول 
PHIE-DT PHIE-RHOB  PHIE-GR  PHIE-NPHI  

929/0r = 928/0- r = 174/0- r = 741/0r = 

  
 براي آزمـون    SP6هاي چاه   الگوها و از     به منظور آموزش شبكه    SP13 و   SP1  ،SP3هاي  هاي چاه الگواز  

 تقريباً در قسمت مركزي     SP6 انتخاب آن بود كه چاه        علت اين نحوة   .ها استفاده شد  توان تعميم شبكه  
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در صـورتي كـه     . كمتـر باشـد   ميزان خطـاي تخمـين      كه  طبيعي است    قرار دارد و     مطالعهمنطقه مورد   
شـد،   براي آزمون استفاده مي    SP13 يا   SP3هاي چاه   الگوشد، مثلاً از    انجام مي انتخاب به شكل ديگري     

 اين احتمال وجود داشـت كـه نتـايج بـا خطـاي              قرار دارد ها در حاشيه منطقه مورد نظر       چون اين چاه  
 )Excelمانند  ( صفحه گسترده     در يك فايل   SP13 و   SP1  ،SP3هاي سه چاه    الگو .بيشتري همراه باشد  

 متعلـق بـه     الگـو  SP1  ،1034 متعلق به چاه     الگو 1001( داده   الگوي 3036 و در مجموع     داده شد قرار  
 سـتون   6 شـامل    الگوهـا به دست آمد كه هر يك از ايـن          ) SP13 متعلق به چاه     الگو 1001 و   SP3چاه  

 قـسمتي از  3-4جـدول   در  .ثر است ما، تخلخل نوتروني و تخلخل مؤ     ه گا عمق، نگار صوتي، چگالي، اشع    
  . شده به نمايش درآمده است1اين فايل كه بر حسب نگار صوتي مرتب

  
  ،SP1هاي هاي چاهالگوشامل  Excelنمايش بخشي از فايل  :3-4جدول 
SP3 و SP13 ها انتخاب شده استهاي آموزش از ميان آنالگو كه.  

DEPTH (m) DT (US/F) RHOB (G/CC) GR (GAPI) NPHI PHIE 

2638.04 57.0529 2.6235 15.7539 0.0438 0.0755 

2779.01 57.0620 2.7394 9.4563 0.0733 0.0557 

2977.74 57.0625 2.6550 8.0582 0.1133 0.0992 

2888.13 57.0681 2.5703 10.4832 0.0316 0.0669 

3002.74 57.0795 2.5325 9.4581 0.0842 0.1278 

2630.88 57.0806 2.6162 8.0390 0.1089 0.0991 

2974.85 57.0883 2.7174 6.4070 0.0690 0.0676 

2865.42 57.0900 2.5992 8.2380 0.1606 0.0905 

2824.43 57.1103 2.6753 20.9055 0.1410 0.0675 

2795.47 57.1175 2.5619 12.7981 0.0947 0.1117 

2984.91 57.1261 2.5888 13.6866 0.0321 0.0983 

2660.75 57.1285 2.7695 10.4954 0.0820 0.0485 

2975.00 57.1402 2.6766 6.3553 0.0882 0.0815 

2805.68 57.1429 2.5549 14.1446 0.0804 0.1072 

2993.90 57.1646 2.5570 10.1976 0.0285 0.0931 

2723.39 57.1760 2.5074 9.1027 0.0370 0.0871 

2901.39 57.1887 2.6800 11.7884 0.0279 0.0930 

2984.75 57.2043 2.6035 13.3712 0.0364 0.1073 

2722.93 57.2044 2.5349 8.0952 0.0276 0.0750 

  

                                                 
1- Sort 
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هـاي آزمـون    الگو كـه    اسـت  موجـود  داده   الگـوي  1009 نيز تعداد    SP6همچنين به طور مشابه از چاه       
 وجـود  الگوهـا اگر چه مشخص است كه محدوديتي از نظر تعـداد   .شودميها انتخاب   تعميم از ميان آن   

ه واقعي ك ـ ط  ، اما در شراي    است ثر توسط مهندسين شركت نفت محاسبه شده      ؤو مقادير تخلخل م   ندارد  
 و باشـد مـي  همراهبا محدوديت  محاسبه مقادير تخلخل     با آن مواجه است   يك كارشناس مخزن     معمولاً

و به  ها و انجام تصحيحات مورد نياز       مغزهو  شناسي  زمينمستلزم محاسبات فراوان، استفاده از اطلاعات       
در نـه و زمـان      جـوئي در هزي    صـرفه  منظوربه  به همين دليل،    . است زيادطور كلي صرف هزينه و وقت       

  .شودهاي عصبي استفاده مي شبكه روي نگارها از روشازتعيين مقادير تخلخل 
 الگوهـاي  وسـيعي از   ة آموزشـي مناسـب كـه دامن ـ       همان طور كه قبلاً اشاره شد انتخاب يك مجموعة         

بي هاي عص يافته را در بر گيرد از اهميت زيادي برخوردار است، زيرا كيفيت عملكرد نهايي شبكه              تحقق
ترين شـرط لازم بـراي مجموعـة        مهم. تهاي آموزشي به كار رفته در آموزش آن اس        الگو تابع   مستقيماً

، در بـسياري از مـسائل     .  پوشش دهـد   ها را ها و خروجي   مقادير ورودي  آموزشي آن است كه تمام دامنة     
ه منظـور   ب .شودها مي  موجب پوشش مناسب به خروجي      تغييراتشان ةها به دامن  پوشش مناسب ورودي  
 بـر حـسب يكـي از        ر هر بـا    مرتبه، 4 داده   الگوي 3036ها و در نتيجه خروجي،      پوشش مناسب ورودي  

 مقـادير  كه تمام دامنـه      انجام شد اي  به گونه و انتخاب    شدند نگارهاي ورودي به صورت افزايشي مرتب     
بـر حـسب نگـار       داده،   الگـوي  60 سازي بر حـسب نگـار صـوتي       بدر مرت  .يردنگار مورد نظر را در بر گ      

 داده  الگـوي  49نيز   داده و بر حسب نگار نوترون        الگوي 65 داده، بر حسب نگار گاما       الگوي 53چگالي  
 بـراي آمـوزش     الگو 215هاي تكراري،   الگو داده انتخاب شد كه پس از حذف         الگوي 227و در مجموع    

، SP1متعلق به چـاه     ها   آن الگوي 67 مشخص شد كه      الگو 215پس از انتخاب اين     . اقي ماند ها ب شبكه
هـاي   الگو علـّت تفـاوت در تعـداد    .باشد مي SP13 متعلق به چاه     الگو 71 و   SP3 متعلق به چاه     الگو 77

دامنـة تغييـرات نگارهـاي    در  تفـاوت   ازمختلف عبارت است سازي بر حسب نگارهاي     بدر مرت انتخابي  
هـا بـه    الگوو تأكيد بر انتخـاب      خاص   هاي مختلف يك نگار   ها در بازه  الگومختلف، تفاوت فراواني تعداد     

   شـكل .هاي با فراواني كم نيز انتخـاب صـورت گيـرد   ها به خصوص محدودهاز همة محدوده اي كه   گونه
با توجـه بـه ايـن       . دهددر الگوهاي آموزشي را نشان مي     مؤثر  دار توزيع فراواني مقادير تخلخل       نمو 4-8

بـسيار   با تخلخل كوچـك،       نسبت به الگوهاي   رگ با تخلخل بز   اني الگوهاي شكل مشخص است كه فراو    
  .كمتر است
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  . الگوي آموزشي215در مؤثر تخلخل  مقادير نمودار توزيع فراواني :8-4شكل 

  
 بر حسب عمق مرتب شدند و الگوهـا تقريبـاً   SP6 الگوي داده چاه   1009براي انتخاب الگوهاي آزمون،     

  . الگوي آزمون به دست آمد89در نهايت . هاي عمقي انتخاب شدنداز تمام بازه
  

  نويسي كامپيوتريبرنامه -4-5
افـزار  محـيط نـرم  در و همچنـين كارهـاي محاسـباتي    هاي مورد اسـتفاده در ايـن تحقيـق         كليه برنامه 

MATLAB   انتـشار خطـا بـه سـه روش فراآمـوزش،           هـاي پـس   طراحي شبكه . شده است و انجام    تهيه
 كـه  Prestdها از تابع  پردازش داده سه مورد به منظور پيش     در هر    .سازي و توقف سريع انجام شد     مرتب

بـراي   تكـرار    هاي تعداد دوره  .كند استفاده كرديم  را به توزيع گوسي استاندارد تبديل مي      ها  دادهمقادير  
هـاي  لايـه هاي  نرون سازي يا فعال  انتقال تابع   . مرتبه انتخاب شد   400در هر سه مورد     ها  آموزش شبكه 
  در شـكل   . لاية خروجي تابع خطي انتخـاب شـد        هاي نرون انتقال و تابع    هيپربوليكژانت  مياني تابع تان  

شده   پردازيم، نمايش داده  ها مي  مجموعه كارهايي كه انجام شده و در ادامه اين فصل به شرح آن             4-9
انتـشار خطـا بـه روش       هـاي پـس    طراحـي شـبكه    -1: اند اين كارها در سه بخش كلي انجام شده        .است
سازي و تركيب نتايج و     بانتشار خطا به روش مرت    هاي پس كه طراحي شب  -2،  موزش و تركيب نتايج   فراآ
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 ييهـا هر بخـش، شـبكه  در . انتشار خطا به روش توقف سريع و تركيب نتايجهاي پس طراحي شبكه  -3
رد هـر  در مـو   و در نظـر گرفتـه شـده   ،هـا  لايه  اين هاي مختلف در  با تعداد نرون  مياني  لايه    يك و دو   با

ط اوليـه   شـراي بـا آزمون و خطاي طـولاني      ، يك مرحله    )هاي مياني مشخص  نرون(ساختار خاص شبكه    
هـاي  الگورا براي   تخمين   يخطا و بهترين نتيجه كه كمترين ميانگين مربعات         ه است  انجام شد  مختلف

 كـه بـا سـاختارهاي مختلـف        شبكه   7،   آموزش  از هر يك از سه روش      سپس . ثبت گرديد  آزمون داشت 
 براي ساخت تركيبات    )هاي آزمون داشتند  الگورا براي   تخمين   MSEكمترين   (داشتندبهترين نتايج را    

 تركيـب   -1:  شبكه به دو صورت كلي ساخته شـدند        7تركيبات آنسامبلي اين    . آنسامبلي انتخاب شدند  
  .نيهاي عصبي با يك لايه مياها با استفاده از شبكه تركيب غيرخطي شبكه-2ها و خطي شبكه

يري ساده، تركيب خطـي     گ روش عبارتند از ميانگين    5اين  .  روش انجام شد   5ها با   تركيب خطي شبكه  
، تركيـب خطـي     )CM2(، تركيب خطي بهينه مقيد با جمله ثابـت          )CM1 (د با جمله ثابت   بهينه نامقي 

 هـر    در ).CM4(بدون جمله ثابـت     و تركيب خطي بهينه مقيد      ) CM3(بهينه نامقيد بدون جمله ثابت      
 35،  ايشـبكه  تركيـب دو   21  يعنـي  ، شـبكه  7 تركيب آنسامبلي ممكـن ايـن        120 روش   5يك از اين    
 1ي و   اشـبكه شـش  تركيـب    7ي،  اشبكه تركيب پنج  21،  ايشبكه تركيب چهار  35،  ايشبكهتركيب سه 

  . و بهترين تركيب انتخاب گرديدساخته شد ايشبكهتركيب هفت
 شبكه منتخب، از خروجـي ايـن        7ور تركيب آنسامبلي غيرخطي     در هر يك از سه بخش اصلي، به منظ        

هاي آن، تابع   انتشارخطا با يك لايه مياني كه تابع انتقال نرون        هاي پس  شبكه به عنوان ورودي شبكه     7
اين بار نيـز تعـداد      .  استفاده شد  هاي لايه خروجي تابع خطي بود     رونتانژانت هيپربوليك و تابع انتقال ن     

كننـده، هـر سـه روش آموزشـي     هـاي تركيـب  براي آموزش شبكه.  بار انتخاب شد400هاي تكرار   دوره
هاي مختلف در   سازي و توقف سريع به كار رفتند و در هر روش آموزش از تعداد نرون              فراآموزش، مرتب 

براي هر ساختار خاص يك مرحله طولاني آزمون و خطـا بـا شـرايط اوليـه                 . لايه مياني استفاده گرديد   
در نهايت بهترين نتيجه حاصل از هر يك از سه روش آمـوزش، در هـر يـك از سـه                     . ام شد مختلف انج 

  .بخش اصلي انتخاب شد
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در فصل ها هاي عصبي منفرد و تركيب آن مجموعه كارهايي كه در رابطه با طراحي شبكهنماي شماتيك: 9-4شكل 

  . استانجام شدهچهارم 
  

   فراآموزش و تركيب نتايجانتشارخطا به روشهاي پسطراحي شبكه -4-6
انتـشار  هاي پس شبكه. استفاده شد  ماركوارت   -براي آموزش به روش فراآموزش از تابع آموزش لونبرگ        

طي يـك مرحلـه طـولاني       ط اوليه مختلف    هاي متعدد با شراي    با تعداد نرون   لايه مياني  خطا با يك و دو    
معيـار توقـف    .  بهترين نتيجه ثبـت شـد      قرار گرفت و براي هر ساختار خاص      مورد آزمون   آزمون و خطا    

نتـايج   4-4جـدول   در  . بـرازش بـوده اسـت     ل بيش  افزايش احتما  ي مياني، هاروند افزايش نرون در لايه    
 شـماره  عبارتنـد از راسـت  هـاي ايـن جـدول از سـمت      ستون.كامل اين مرحله نمايش داده شده است 
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، ضريب همبـستگي    هاي آموزش الگو يتخمين شبكه برا    ساختار شبكه، ميانگين مربعات خطاي     رديف،
هاي آموزش، ميانگين مربعات خطاي تخمين شبكه براي        الگوبين مقادير تخلخل و تخمين شبكه براي        

هـاي آزمـون و تعـداد       الگوشبكه براي   آزمون، ضريب همبستگي بين مقادير تخلخل و تخمين         هاي  الگو
بـه كـار رفتـه      ايـن فـصل، مقـادير       هـاي مـشابه     اين جـدول و جـدول      در بالاي    .كل پارامترهاي شبكه  

  .مترها در پيوست الف معرفي شده استاين پارا. اندذكر شده پارامترهاي تابع آموزشي
  .به روش فراآموزشمياني لايه  يك و دوبا انتشار خطا هاي عصبي پسنتايج حاصل از شبكه :4-4جدول 

epochs = 400, show = 20, goal = 0, min _ grad = -101.00 e , mem _ reduce = 1, 
mu = 0.0010, mu _ dec = 0.100, mu _ inc = 10, mu _ max = +0101.00 e . 

كل تعداد 
ي پارامترها
 شبكه

 ضريب همبستگي
)هاي آزمونالگو(  

MSE 
)هاي آزمونالگو(

ضريب همبستگي
)هاي آموزشالگو(

MSE  
 رديف ساختار شبكه )هاي آموزشالگو(

19 0/9829 2/6359 0/9914 1/2381 4-3-1 1 
25 0/9855 2/5359 0/9923 1/101 4-4-1 2 
31 0/983 2/5417 0/9925 1/0705 4-5-1 3 
37 0/9844 2/4467 0/9932 0/9771 4-6-1 4 
43 0/982 2/5326 0/9947 0/7595 4-7-1 5 
49 0/9859 2/7513 0/9944 0/797 4-8-1 6 
55 0/9837 2/8925 0/9948 0/7538 4-9-1 7 
61 0/982 2/5622 0/9953 0/6794 4-10-1 8 
67 0/9813 2/882 0/9961 0/5616 4-11-1 9 
73 0/9829 2/9147 0/9947 0/7637 4-12-1 10 
79 0/9749 3/4852 0/9962 0/5401 4-13-1 11 
19 0/9842 2/4977 0/9899 1/4513 4-2-2-1 12 
23 0/9862 2/4782 0/9911 1/2688 4-2-3-1 13 
27 0/9854 2/4136 0/9917 1/1925 4-2-4-1 14 
31 0/9865 2/3695 0/991 1/297 4-2-5-1 15 
35 0/9868 2/4592 0/9916 1/2018 4-2-6-1 16 
39 0/9854 2/5074 0/9924 1/0924 4-2-7-1 17 
43 0/986 2/4675 0/9928 1/0326 4-2-8-1 18 
47 0/9855 2/5343 0/9934 0/9471 4-2-9-1 19 
51 0/9841 2/523 0/9923 1/1021 4-2-10-1 20 
55 0/9868 2/2877 0/9926 1/0659 4-2-11-1 21 
59 0/9843 2/4248 0/9927 1/0468 4-2-12-1 22 
63 0/9874 2/4294 0/9935 0/9292 4-2-13-1 23 
67 0/985 2/4684 0/9917 1/1914 4-2-14-1 24 
71 0/9863 2/5872 0/9933 0/9571 4-2-15-1 25 
75 0/9833 2/4264 0/9918 1/1717 4-2-16-1 26 
79 0/9842 2/374 0/9926 1/0547 4-2-17-1 27 
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  4-4ادامه جدول 
كل تعداد 

ي پارامترها
 شبكه

 ضريب همبستگي
)هاي آزمونالگو(  

MSE 
)هاي آزمونالگو(

ضريب همبستگي
)هاي آموزشالگو(

MSE  
 رديف ساختار شبكه )هاي آموزشالگو(

83 0/9805 2/723 0/9956 0/6373 4-2-18-1 28 
87 0/9881 2/2434 0/9921 1/1363 4-2-19-1 29 
91 0/9845 2/704 0/9915 1/2129 4-2-20-1 30 
26 0/9873 2/2582 0/9908 1/3199 4-3-2-1 31 
31 0/9871 2/3338 0/9923 1/104 4-3-3-1 32 
36 0/9869 2/4123 0/9926 1/0617 4-3-4-1 33 
41 0/9863 2/3754 0/9932 0/975 4-3-5-1 34 
46 0/9841 2/5906 0/9928 1/0316 4-3-6-1 35 
51 0/9835 2/5086 0/9942 0/831 4-3-7-1 36 
56 0/9858 2/4492 0/9925 1/0803 4-3-8-1 37 
61 0/9838 2/7769 0/9945 0/7883 4-3-9-1 38 
66 0/9847 2/6957 0/995 0/717 4-3-10-1 39 
71 0/9845 2/6759 0/993 1/0037 4-3-11-1 40 
76 0/9849 2/4105 0/995 0/7245 4-3-12-1 41 
81 0/982 3/0703 0/9941 0/8467 4-3-13-1 42 
86 0/9812 3/0921 0/9938 0/8957 4-3-14-1 43 
33 0/9852 2/4926 0/9926 1/0662 4-4-2-1 44 
39 0/9853 2/6402 0/9927 1/0431 4-4-3-1 45 
45 0/984 2/7376 0/9925 1/0712 4-4-4-1 46 
51 0/9876 2/5034 0/993 1 4-4-5-1 47 
57 0/9826 2/7629 0/9939 0/869 4-4-6-1 48 
63 0/9829 2/6676 0/997 0/4354 4-4-7-1 49 
69 0/9834 2/5075 0/9876 0/8928 4-4-8-1 50 
75 0/9789 2/9134 0/9959 0/5885 4-4-9-1 51 
81 0/9797 2/9447 0/996 0/5696 4-4-10-1 52 
87 0/9799 2/9683 0/9947 0/7548 4-4-11-1 53 
93 0/9774 2/9105 0/9956 0/6373 4-4-12-1 54 
99 0/9839 2/4328 0/9969 0/4412 4-4-13-1 55 
105 0/9798 3/879 0/9978 0/3195 4-4-14-1 56 
40 0/9845 2/6396 0/9938 0/8966 4-5-2-1 57 
47 0/9829 2/5927 0/9932 0/9822 4-5-3-1 58 
54 0/9845 2/5063 0/9944 0/8014 4-5-4-1 59 
61 0/9841 2/9156 0/995 0/7123 4-5-5-1 60 
68 0/9794 3/0203 0/995 0/7216 4-5-6-1 61 
75 0/981 2/6828 0/9959 0/5877 4-5-7-1 62 
82 0/9827 2/8499 0/997 0/4371 4-5-8-1 63 
89 0/9831 2/8653 0/9937 0/8992 4-5-9-1 64 
96 0/9781 2/9476 0/997 0/4313 4-5-10-1 65 
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  4-4ادامه جدول 
كل تعداد 

ي پارامترها
 شبكه

 ضريب همبستگي
)هاي آزمونالگو(  

MSE 
)هاي آزمونالگو(

ضريب همبستگي
)هاي آموزشالگو(

MSE  
 رديف ساختار شبكه )هاي آموزشالگو(

47 0/9861 2/6085 0/994 0/8557 4-6-2-1 66 
55 0/9809 2/9261 0/9943 0/8184 4-6-3-1 67 
63 0/9839 2/4512 0/9946 0/7773 4-6-4-1 68 
71 0/9776 3/2355 0/9955 0/6518 4-6-5-1 69 
79 0/9757 3/2783 0/9968 0/4544 4-6-6-1 70 
87 0/9743 3/1568 0/9971 0/4183 4-6-7-1 71 
95 0/9778 3/1947 0/9944 0/8105 4-6-8-1 72 
54 0/9826 3/0954 0/994 0/8592 4-7-2-1 73 
63 0/9822 2/7449 0/9936 0/9191 4-7-3-1 74 
72 0/9791 2/8662 0/9961 0/5545 4-7-4-1 75 
81 0/9799 3/3382 0/9967 0/4771 4-7-5-1 76 
90 0/9791 3/4134 0/9974 0/3797 4-7-6-1 77 
99 0/9766 3/6891 0/9976 0/3521 4-7-7-1 78 
108 0/9734 3/6489 0/9984 0/2355 4-7-8-1 79 
61 0/9833 2/7953 0/9956 0/6301 4-8-2-1 80 
71 0/9825 2/7803 0/9956 0/6327 4-8-3-1 81 
81 0/9841 2/5584 0/9932 0/9717 4-8-4-1 82 
91 0/9754 3/6615 0/9958 0/5995 4-8-5-1 83 
101 0/9745 3/6035 0/9976 0/3468 4-8-6-1 84 
68 0/9838 2/5891 0/9947 0/7635 4-9-2-1 85 
79 0/9779 3/5765 0/9965 0/5033 4-9-3-1 86 
90 0/9725 3/6688 0/9976 0/3394 4-9-4-1 87 
75 0/9775 3/5418 0/9972 0/3981 4-10-2-1 88 
87 0/9742 3/2577 0/9955 0/6513 4-10-3-1 89 
99 0/9701 3/8168 0/9981 0/2713 4-10-4-1 90 

  
دهـد  اي را نشان مـي  كه با زمينة تيره مشخص شده است، ساختار و نتايج شبكه4-4 جدول  29رديف  

  در ادامـة ).بهتـرين شـبكه  ( داشته است  راهاي آزمونالگو ي تخمينكه كمترين ميانگين مربعات خطا  
گين بر اساس ميان   4-4مذكور در جدول    نتايج   .انداين فصل، موارد مشابه به همين روش مشخص شده        

ميانگين مربعـات    شبكه كه كمترين     7هاي آزمون مرتب شدند و در نهايت        الگومربعات خطاي تخمين    
 نتـايج  5-4در جدول  .حل بعدي انتخاب شدند را داشتند براي انجام مرا هاي آزمون الگوي تخمين   خطا
  . شبكه آمده است7اين 



 
٦٥

  .ن نتايج با بهتري به روش فراآموزشديدهآموزش  منفرد شبكه7 :5-4جدول 

كل تعداد 
ي پارامترها
 شبكه

 ضريب همبستگي
)هاي آزمونالگو(  

MSE 
)هاي آزمونالگو(

ضريب همبستگي
)هاي آموزشالگو(

MSE 
)هاي آموزشالگو(  رديف ساختار شبكه

87 0/988 2/243 0/992 1/136 4-2-19-1 1 
26 0/987 2/258 0/991 1/32 4-3-2-1 2 
55 0/987 2/288 0/993 1/066 4-2-11-1 3 
31 0/987 2/334 0/992 1/104 4-3-3-1 4 
31 0/986 2/37 0/991 1/297 4-2-5-1 5 
79 0/984 2/374 0/993 1/055 4-2-17-1 6 
41 0/986 2/375 0/993 0/975 4-3-5-1 7 

  
نمـايش داده    )5-4 جدول   1شبكه شماره   ( روش فراآموزش     منفرد  نتايج بهترين شبكة   10-4در شكل   
  .شده است

0 50 100 150 200 250 300 350 400
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100
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M
SE

MSE is 0.0157118, Goal is 0

  
 براي شبكه هاي آموزشالگوميانگين مربعات خطا براي يش پيشرفت روند آموزش و كاهش  نما:الف-10-4شكل 

  .5-4 جدول 1شماره 
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هاي الگوبراي  5-4 جدول 1شماره  تخمين شبكه  بين تخلخل و)Cross plot ( نمودار همبستگي:ب-10-4شكل 
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  .هاي آموزشالگوبراي  5-4 جدول 1ماره شمقادير تخلخل و تخمين شبكه  :ج-10-4شكل 
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  .هاي آزمونالگوبراي  5-4 جدول 1شماره و تخمين شبكه  نمودار همبستگي بين تخلخل :د-10-4شكل 
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  .آزمونهاي الگوبراي  5-4  جدول1شماره  مقادير تخلخل و تخمين شبكه :ه-10-4شكل 



 
٦٨

 كمتر از دقت تخمـين      بزرگ تخلخل براي مقادير   دهد كه دقت تخمين شبكه      نشان مي د  -10-4شكل  
علت اين موضوع آن است كه همان طور كه قـبلاً نيـز در مـورد                . تخلخل است كوچك  آن براي مقادير    

تخلخل از الگوهاي آموزشـي بـا مقـادير         بزرگ  فراواني الگوهاي آموزشي با مقادير       اشاره شد    8-4 شكل
  .تخلخل به مراتب كمتر استكوچك 

  

   خطييتركيبات آنسامبل -4-6-1
 روش  5  از بـا اسـتفاده    5-4جـدول    شـبكه    7 تركيب آنـسامبلي ممكـن       120چنان كه قبلاً اشاره شد      

نامقيد با جملـة    خطي  تركيب  ( روش تركيب خطي بهينه      4 گيري ساده و   ميانگين  شامل تركيب خطي 
) CM3(نامقيد بدون جملة ثابت   خطي  ، تركيب   )CM2( مقيد با جملة ثابت     خطي ، تركيب )CM1( ثابت

 تركيب آنسامبلي بـه پـنج       120 اين   نتايج . ساخته شد  ،))CM4(مقيد بدون جملة ثابت   خطي  تركيب   و
) .NO( سـتون اول از سـمت چـپ ايـن جـدول              .آورده شده اسـت    6-4جدول  روش تركيب خطي در     

هـا ميـانگين    كند، بقيه ستون   تركيب آنسامبلي را مشخص مي     )Ensemble(شماره رديف و ستون دوم      
تركيـب خطـي نـشان      روش   5هاي آموزش و آزمون در هر يـك از          الگو را براي    تخميني  مربعات خطا 

، 4،  3،  2 شـبكه    5ي   تركيب آنسامبل   تخمين  ميانگين مربعات خطاي   95 به عنوان مثال رديف      .دهدمي
 بهتـرين تركيـب آنـسامبلي از بـين      نتايج.دهد روش تركيب خطي نشان مي   5 را به    5-4 جدول   7 و   6

ايـن فـصل كـه       جدول ديگر در     2 در مورد    . روش با زمينة تيره مشخص شده است        تركيب در هر   120
  . نيز همين كار انجام شده استدهندرا نشان مي 6-4نتايجي مشابه جدول 
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  )5-4 شبكه جدول 7(ديده به روش فراآموزش عصبي آموزشهاي  تركيب آنسامبلي شبكه120 نتايج :6-4جدول 
  .)CM4 و CM1 ،CM2 ،CM3گيري ساده، ينميانگ( روش تركيب خطي 5به 

Simple averaging CM1 CM2 CM3 CM4 NO. Ensemble 
MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.)

1 1,2 1.103 2.156 1.086 2.160 1.086 2.172 1.086 2.150 1.086 2.166 
2 1,3 0.996 2.207 0.993 2.210 0.993 2.217 0.993 2.200 0.993 2.213 
3 1,4 1.041 2.241 1.040 2.243 1.040 2.250 1.040 2.235 1.040 2.246 
4 1,5 1.168 2.265 1.135 2.243 1.135 2.250 1.135 2.234 1.135 2.241 
5 1,6 0.963 2.201 0.959 2.208 0.959 2.217 0.959 2.198 0.959 2.213 
6 1,7 0.990 2.251 0.965 2.302 0.965 2.307 0.965 2.298 0.965 2.314 
7 2,3 1.089 2.204 1.050 2.237 1.050 2.240 1.050 2.233 1.050 2.239 
8 2,4 1.119 2.254 1.087 2.286 1.087 2.290 1.087 2.283 1.087 2.290 
9 2,5 1.239 2.243 1.238 2.244 1.238 2.248 1.238 2.240 1.238 2.248 

10 2,6 1.095 2.263 1.047 2.330 1.047 2.332 1.047 2.328 1.047 2.332 
11 2,7 1.028 2.265 0.966 2.320 0.966 2.325 0.966 2.317 0.966 2.334 
12 3,4 1.013 2.270 1.012 2.264 1.012 2.268 1.012 2.260 1.012 2.267 
13 3,5 1.086 2.284 1.051 2.274 1.051 2.276 1.051 2.270 1.051 2.276 
14 3,6 0.985 2.274 0.985 2.273 0.985 2.276 0.985 2.268 0.985 2.275 
15 3,7 0.938 2.288 0.932 2.292 0.932 2.296 0.932 2.288 0.932 2.303 
16 4,5 1.129 2.305 1.096 2.312 1.096 2.314 1.096 2.310 1.096 2.314 
17 4,6 1.021 2.291 1.019 2.296 1.019 2.299 1.019 2.293 1.019 2.298 
18 4,7 0.988 2.346 0.968 2.350 0.968 2.354 0.968 2.349 0.968 2.363 
19 5,6 1.068 2.283 1.034 2.309 1.034 2.313 1.034 2.305 1.034 2.312 
20 5,7 1.042 2.339 0.973 2.353 0.973 2.356 0.973 2.352 0.973 2.366 
21 6,7 0.933 2.306 0.928 2.299 0.928 2.303 0.928 2.295 0.928 2.310 
22 1,2,3 1.026 2.165 0.992 2.202 0.993 2.210 0.993 2.193 0.993 2.206 
23 1,2,4 1.054 2.196 1.036 2.219 1.036 2.229 1.036 2.211 1.036 2.225 
24 1,2,5 1.143 2.198 1.063 2.143 1.064 2.157 1.064 2.133 1.064 2.149 
25 1,2,6 1.015 2.178 0.955 2.228 0.956 2.236 0.956 2.218 0.956 2.231 
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  6-4ادامه جدول 
Simple averaging CM1 CM2 CM3 CM4 NO. Ensemble 

MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.)
26 1,2,7 1.006 2.201 0.961 2.284 0.961 2.290 0.961 2.279 0.961 2.297 
27 1,3,4 0.988 2.223 0.983 2.215 0.984 2.223 0.983 2.206 0.984 2.220 
28 1,3,5 1.055 2.236 0.977 2.204 0.977 2.210 0.977 2.195 0.977 2.204 
29 1,3,6 0.946 2.202 0.944 2.202 0.944 2.210 0.944 2.191 0.944 2.207 
30 1,3,7 0.947 2.231 0.930 2.272 0.931 2.277 0.930 2.266 0.931 2.283 
31 1,4,5 1.090 2.255 1.027 2.252 1.027 2.259 1.027 2.245 1.027 2.253 
32 1,4,6 0.978 2.220 0.959 2.209 0.959 2.217 0.959 2.198 0.959 2.213 
33 1,4,7 0.985 2.267 0.962 2.305 0.962 2.310 0.962 2.301 0.962 2.317 
34 2,3,4 1.044 2.226 1.012 2.258 1.012 2.262 1.012 2.254 1.012 2.262 
35 2,3,5 1.108 2.223 1.047 2.246 1.047 2.249 1.047 2.241 1.047 2.249 
36 2,3,6 1.026 2.227 0.984 2.280 0.984 2.282 0.984 2.276 0.984 2.282 
37 2,3,7 0.985 2.234 0.932 2.294 0.932 2.299 0.932 2.290 0.932 2.306 
38 2,4,5 1.136 2.249 1.087 2.284 1.087 2.288 1.087 2.281 1.087 2.288 
39 2,4,6 1.051 2.252 1.019 2.292 1.019 2.295 1.019 2.289 1.019 2.295 
40 2,4,7 1.016 2.277 0.964 2.323 0.964 2.328 0.964 2.320 0.964 2.337 
41 2,5,6 1.104 2.239 1.034 2.313 1.034 2.316 1.034 2.309 1.034 2.316 
42 2,5,7 1.072 2.264 0.965 2.319 0.965 2.324 0.965 2.316 0.965 2.333 
43 3,4,5 1.049 2.272 1.012 2.266 1.012 2.269 1.012 2.262 1.012 2.269 
44 3,4,6 0.984 2.260 0.979 2.259 0.979 2.263 0.979 2.254 0.979 2.263 
45 3,4,7 0.957 2.291 0.932 2.292 0.932 2.297 0.932 2.288 0.932 2.304 
46 3,5,6 1.015 2.259 0.984 2.269 0.984 2.272 0.984 2.264 0.984 2.272 
47 3,5,7 0.992 2.290 0.929 2.296 0.929 2.300 0.929 2.294 0.929 2.307 
48 4,5,6 1.046 2.271 1.017 2.287 1.017 2.291 1.017 2.283 1.017 2.291 
49 4,5,7 1.029 2.320 0.968 2.350 0.968 2.354 0.968 2.349 0.968 2.363 
50 1,5,6 1.034 2.223 0.929 2.218 0.930 2.226 0.930 2.208 0.930 2.219 
51 1,5,7 1.044 2.270 0.964 2.293 0.964 2.298 0.964 2.290 0.964 2.304 
52 1,6,7 0.931 2.226 0.922 2.254 0.922 2.261 0.922 2.247 0.922 2.265 
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  6-4ادامه جدول 
Simple averaging CM1 CM2 CM3 CM4 NO. Ensemble 

MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.)
53 2,6,7 0.986 2.258 0.927 2.308 0.927 2.312 0.927 2.305 0.928 2.319 
54 3,6,7 0.926 2.270 0.916 2.274 0.917 2.280 0.917 2.269 0.917 2.285 
55 4,6,7 0.960 2.299 0.926 2.303 0.926 2.307 0.926 2.299 0.926 2.314 
56 5,6,7 0.983 2.288 0.926 2.307 0.926 2.311 0.926 2.304 0.926 2.318 
57 4,5,6,7 0.992 2.286 0.925 2.307 0.925 2.310 0.925 2.304 0.925 2.318 
58 3,5,6,7 0.964 2.267 0.910 2.283 0.910 2.287 0.910 2.279 0.910 2.293 
59 3,4,6,7 0.945 2.272 0.910 2.276 0.910 2.281 0.910 2.271 0.910 2.287 
60 3,4,5,7 0.994 2.287 0.929 2.297 0.929 2.300 0.929 2.294 0.929 2.307 
61 3,4,5,6 1.010 2.256 0.979 2.261 0.979 2.265 0.979 2.257 0.979 2.265 
62 2,5,6,7 1.021 2.252 0.926 2.307 0.926 2.311 0.926 2.305 0.926 2.318 
63 2,4,6,7 0.989 2.263 0.925 2.308 0.925 2.312 0.925 2.304 0.925 2.319 
64 2,4,5,7 1.049 2.271 0.962 2.323 0.962 2.328 0.962 2.321 0.962 2.337 
65 2,4,5,6 1.071 2.243 1.017 2.290 1.017 2.294 1.017 2.287 1.017 2.293 
66 2,3,6,7 0.965 2.238 0.913 2.293 0.913 2.297 0.913 2.289 0.913 2.303 
67 2,3,5,7 1.023 2.244 0.928 2.285 0.928 2.289 0.928 2.282 0.928 2.297 
68 2,3,5,6 1.048 2.227 0.983 2.282 0.983 2.285 0.983 2.277 0.983 2.284 
69 1,5,6,7 0.983 2.241 0.901 2.225 0.901 2.232 0.901 2.218 0.901 2.233 
70 1,4,6,7 0.950 2.243 0.915 2.246 0.916 2.253 0.916 2.239 0.916 2.257 
71 1,4,5,7 1.026 2.271 0.958 2.291 0.958 2.296 0.958 2.287 0.958 2.301 
72 1,4,5,6 1.023 2.231 0.929 2.217 0.929 2.225 0.929 2.207 0.929 2.219 
73 1,3,6,7 0.922 2.221 0.914 2.249 0.914 2.256 0.914 2.242 0.914 2.259 
74 1,3,5,7 0.996 2.249 0.917 2.240 0.918 2.245 0.918 2.234 0.918 2.248 
75 1,3,5,6 0.997 2.219 0.907 2.201 0.907 2.208 0.907 2.191 0.907 2.203 
76 1,3,4,7 0.957 2.246 0.930 2.269 0.930 2.275 0.930 2.264 0.930 2.281 
77 1,3,4,6 0.960 2.216 0.943 2.201 0.943 2.209 0.943 2.190 0.943 2.206 
78 1,2,6,7 0.967 2.204 0.919 2.266 0.919 2.272 0.919 2.259 0.919 2.275 
79 1,2,5,7 1.052 2.224 0.949 2.233 0.950 2.241 0.949 2.227 0.950 2.245 



 
٧٢

  6-4ادامه جدول 
Simple averaging CM1 CM2 CM3 CM4 NO. Ensemble 

MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.)
80 1,2,5,6 1.058 2.197 0.927 2.206 0.928 2.215 0.928 2.196 0.928 2.209 
81 1,2,4,7 1.000 2.227 0.960 2.289 0.960 2.296 0.960 2.284 0.960 2.302 
82 1,2,4,6 1.008 2.200 0.955 2.228 0.956 2.236 0.956 2.218 0.956 2.231 
83 1,2,3,7 0.974 2.197 0.930 2.276 0.930 2.282 0.930 2.271 0.930 2.287 
84 1,2,3,6 0.986 2.181 0.936 2.231 0.937 2.237 0.937 2.221 0.937 2.234 
85 2,3,4,7 0.986 2.250 0.932 2.293 0.932 2.297 0.932 2.289 0.932 2.304 
86 2,3,4,6 1.013 2.232 0.978 2.272 0.978 2.275 0.978 2.268 0.978 2.275 
87 2,3,4,5 1.070 2.234 1.011 2.256 1.011 2.260 1.011 2.252 1.011 2.260 
88 1,3,4,5 1.033 2.239 0.958 2.213 0.958 2.220 0.958 2.205 0.958 2.215 
89 1,2,4,5 1.092 2.215 1.003 2.206 1.004 2.217 1.004 2.198 1.004 2.212 
90 1,2,3,5 1.068 2.195 0.964 2.158 0.965 2.167 0.964 2.148 0.965 2.161 
91 1,2,3,4 1.012 2.193 0.983 2.221 0.983 2.228 0.983 2.212 0.983 2.225 
92 3,4,5,6,7 0.973 2.269 0.907 2.281 0.907 2.285 0.907 2.278 0.907 2.291 
93 2,4,5,6,7 1.016 2.258 0.925 2.307 0.925 2.311 0.925 2.304 0.925 2.318 
94 2,3,5,6,7 0.995 2.240 0.910 2.287 0.910 2.291 0.910 2.284 0.910 2.297 
95 2,3,4,6,7 0.971 2.246 0.908 2.291 0.908 2.295 0.908 2.287 0.908 2.301 
96 2,3,4,5,7 1.016 2.253 0.928 2.285 0.928 2.290 0.928 2.283 0.928 2.297 
97 2,3,4,5,6 1.034 2.233 0.978 2.272 0.978 2.275 0.978 2.268 0.978 2.275 
98 1,4,5,6,7 0.987 2.249 0.899 2.222 0.899 2.229 0.899 2.215 0.899 2.230 
99 1,3,5,6,7 0.964 2.233 0.888 2.212 0.888 2.218 0.888 2.204 0.888 2.218 

100 1,3,4,6,7 0.939 2.234 0.905 2.238 0.905 2.245 0.905 2.231 0.905 2.249 
101 1,3,4,5,7 0.993 2.254 0.917 2.240 0.917 2.246 0.917 2.235 0.917 2.249 
102 1,3,4,5,6 0.996 2.226 0.907 2.201 0.907 2.208 0.907 2.191 0.907 2.203 
103 1,2,5,6,7 1.007 2.217 0.900 2.217 0.901 2.225 0.900 2.210 0.901 2.225 
104 1,2,4,6,7 0.974 2.222 0.914 2.257 0.914 2.263 0.914 2.250 0.914 2.267 
105 1,2,4,5,7 1.036 2.236 0.946 2.241 0.946 2.249 0.946 2.236 0.946 2.253 
106 1,2,4,5,6 1.042 2.211 0.927 2.206 0.927 2.216 0.927 2.196 0.927 2.209 
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  6-4ادامه جدول 
Simple averaging CM1 CM2 CM3 CM4 NO. Ensemble 

MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.) MSE (Tr.) MSE (Test.)
107 1,2,3,6,7 0.953 2.202 0.908 2.265 0.908 2.271 0.908 2.259 0.908 2.274 
108 1,2,3,5,7 1.013 2.216 0.913 2.211 0.914 2.218 0.914 2.205 0.914 2.221 
109 1,2,3,5,6 1.022 2.197 0.907 2.194 0.907 2.203 0.907 2.185 0.907 2.197 
110 1,2,3,4,7 0.977 2.217 0.930 2.272 0.930 2.278 0.930 2.267 0.930 2.283 
111 1,2,3,4,6 0.986 2.198 0.936 2.230 0.936 2.237 0.936 2.220 0.936 2.233 
112 1,2,3,4,5 1.046 2.209 0.951 2.183 0.951 2.192 0.951 2.174 0.951 2.186 
113 1,2,3,4,5,6 1.015 2.208 0.907 2.194 0.907 2.203 0.907 2.184 0.907 2.197 
114 1,2,3,4,5,7 1.008 2.228 0.913 2.212 0.914 2.219 0.914 2.206 0.914 2.222 
115 1,2,3,4,6,7 0.961 2.216 0.900 2.255 0.901 2.261 0.901 2.248 0.901 2.264 
116 1,2,3,5,6,7 0.986 2.213 0.887 2.208 0.888 2.215 0.888 2.200 0.888 2.215 
117 1,2,4,5,6,7 1.004 2.228 0.898 2.213 0.899 2.220 0.898 2.205 0.899 2.221 
118 1,3,4,5,6,7 0.970 2.241 0.884 2.207 0.884 2.213 0.884 2.199 0.884 2.214 
119 2,3,4,5,6,7 0.995 2.246 0.907 2.286 0.907 2.290 0.907 2.283 0.907 2.296 
120 1,2,3,4,5,6,7 0.987 2.223 0.884 2.202 0.884 2.209 0.884 2.194 0.884 2.209 
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كه بيشترين   ، تركيب آنسامبلي  120 از بين     تركيب خطي   روش 5 حاصل از    هايآنسامبلبهترين  تايج  ن
 . آمده است  7-4در جدول   ،  اند آزمون ايجاد كرده   الگوهايتخمين  كاهش را در ميانگين مربعات خطاي       

  .انداين نتايج با دقت سه رقم اعشار گِرد شده
  .5-4 شبكه جدول 7  روش تركيب خطي5حاصل از هاي بهترين آنسامبل نتايج :7-4جدول 

گيري ميانگين  
  ساده

تركيب خطي بهينه 
نامقيد با جمله 

  )CM1(ثابت 

تركيب خطي بهينه 
 جمله ثابت بامقيد 

)CM2(  

تركيب خطي بهينه 
مقيد بدون جمله نا

  )CM3(ثابت 

تركيب خطي بهينه 
مقيد بدون جمله 

  )CM4(ثابت 
2و1  آنسامبليتركيب  5 و 2، 1  5  و2، 1  5 و 2، 1    5 و 2، 1 

 ضريب همبستگي
 0/993 0/993 0/993 0/993 0/992 )هاي آموزشالگو(

MSE  
 1/064 1/064 1/064 1/063 1/103   )هاي آموزشالگو(

  MSEكاهش در 
 6/3 % 6/3 % 6/3 %   6/4 %   2/9 %  . هاي آموزشالگو

 ضريب همبستگي
 0/989 0/989 0/989 0/989 0/989  )هاي آزمونالگو(

MSE  
 2/149 2/133 2/157 2/143 2/156 )هاي آزمونالگو(

  MSEكاهش در 
 4/2 % 4/9 % 3/8 %   %4/5 3/9 %  .هاي آزمونالگو

0α  0-0/032-0/00600 
1α  0/50/9510/9490/949 0/949 
2α  0/50/5080/5070/507 0/507 
3α  00000 
4α  00000 
5α  0-0/456 -0/456-0/455 -0/456 
6α  00000 
7α  00000 

iα∑  11/00311/001 1 
  

هـاي   تركيـب بـراي هـر يـك از روش          120 از بـين     در اين جدول رديف دوم بهترين تركيب آنسامبلي       
 كيـب آنـسامبلي بـراي    تر همبستگي بين مقـادير تخلخـل و تخمـين        سوم ضريب    رديف   ،تركيب خطي 

و رديـف   هاي آمـوزش لگواتركيب براي  تخمين   خطاي   ، رديف چهارم ميانگين مربعات    هاي آموزش الگو
نـسبت بـه     با استفاده از تركيـب       هاي آموزش الگوي تخمين   ميانگين مربعات خطا  درصد كاهش   پنجم  

ميـانگين مربعـات     درصد كـاهش     .دندهرا نشان مي  ) 5-4  جدول 1شبكه شمارة   (رين شبكه منفرد    بهت
ميـانگين مربعـات    بر  مربعات خطاي تخمين تركيب     ميانگين  هاي آموزش از تقسيم     الگو ي تخمين خطا

    بـه طـور مـشابه،      .بـه دسـت آمـده اسـت       هـاي آمـوزش     الگوبراي  خطاي تخمين بهترين شبكه منفرد      

 نتايج

روش تركيب
 خطي
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تركيـب  مقـادير تخلخـل و تخمـين         بين   ضريب همبستگي به ترتيب،   هاي ششم، هفتم و هشتم      رديف
ي طـا  و درصد كاهش ميانگين مربعـات خ       ي تخمين تركيب آنسامبلي   ، ميانگين مربعات خطا   آنسامبلي

     هـاي آزمـون نـشان     الگورا بـراي     5-4 جـدول    1يب نسبت به شـبكه شـماره        تخمين با استفاده از ترك    
 ضـريب رگرسـيون خطـي       2α،  1 ضريب رگرسيون خطي شـبكة       1α ،مقدار جمله ثابت   0α .دندهمي

هـا  آنـسامبل از آن    كـه    باشـد هايي مـي  ب شبكه  مجموع ضراي  ∑iα .دهندرا نشان مي  ... .... و   2شبكه  
دهـد كـه در روش    به عنوان مثال ستون چهارم جدول از سـمت راسـت نـشان مـي           .تشكيل شده است  

هـاي   شبكه ايشبكه تركيب آنسامبلي، تركيب سه    120تركيب خطي بهينه مقيد با جمله ثابت، از بين          
بيـشترين كـاهش را در      هـاي آزمـون،     الگوبراي   ، تركيب 120بهترين بوده است زيرا در بين        5 و   2،  1

 ايجاد كرده و كمتـرين ميـانگين        5-4 جدول   1شماره  شبكه  نسبت به   ميانگين مربعات خطاي تخمين     
   خطـي ، ضـريب رگرسـيون      -006/0در ايـن تركيـب مقـدار جملـه ثابـت            . مربعات خطا را داشته است    

ها شبكهبقيه  و ضريب رگرسيون خطي      است   -456/0 و   507/0،  949/0ترتيب   به   5 و   2،  1هاي  شبكه
 همـان طـور     .اندها در اين تركيب استفاده نشده     باشد، زيرا اين شبكه   صفر مي ) 7 و   6،  4،  3هاي  شبكه(

ركيـب مقيـد    ا ت  اسـت زيـر    1هاي جزء آنسامبل    مجموع ضرايب شبكه  در اين تركيب    رود  كه انتظار مي  
  .است

 خيلي نزديك   1ها به   دهد كه در تركيبات نامقيد، مجموع ضرايب شبكه        نشان مي  7-4 جدول   اطلاعات
 خيلي نزديك است كه بنـابر نتـايج هاشـم،           صفربه  با جمله ثابت، مقدار اين جمله       است و در تركيبات     

  .]28 و 27، 26[ديده هستندهاي جزء آنسامبل خوب آموزشدهد كه شبكهنشان مي
يعنـي مجموعـاً از بـين        ( روش تركيب خطـي    5از بين    كه   كندمي اعداد اين جدول مشخص      همچنين

كمتـرين   5 و   2،  1هـاي   كهبش ـ بـدون جملـة ثابـت     تركيب خطي بهينـه نامقيـد       ،  ) تركيب خطي  600
در ميـانگين مربعـات     بيـشترين كـاهش را       را داشته و     هاي آزمون الگوي تخمين   ميانگين مربعات خطا  

  .هاي آزمون ايجاد كرده استالگوبراي ) % 9/4( 5-4 جدول 1سبت به شبكه شماره ا نخط
  

   منفردهاي عصبي مصنوعي با استفاده از شبكهات آنسامبلي غيرخطيتركيب -4-6-2
 ديگـر  به عنوان ورودي يك شبكه عصبي منفـرد          5-4 شبكه منفرد جدول     7در اين قسمت از خروجي      

انتشار خطا بـه    شبكه پس اين   طراحي   . غيرخطي است   به اين روش   كيب واضح است كه تر    .استفاده شد 
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كـه تـابع    هايي با يك لاية مياني       از شبكه  .سازي و توقف سريع انجام شد     هر سه روش فراآموزش، مرتب    
 تابع خطي است اسـتفاده      هاي لاية خروجي     نرون انتقال و تابع    هيپربوليك آن تانژانت    هاي نرون انتقال
 بـا تعـداد     خطـا آزمـون و    .  مرتبه انتخاب شـد    400هاي تكرار    و دوره  Prestdپردازش  شتابع پي  .گرديد
ه از هر يـك  ط اوليه گوناگون انجام شد و در نهايت بهترين نتيجيهاي مختلف در لاية مياني و شرا نرون

 هـر يـك از سـه روش     بهتـرين نتيجـه  8-4جدول .  انتخاب گرديدانتشار خطا پساز سه روش آموزش     
  .دهدشار خطا را نشان ميانتپس

با استفاده از شبكة عصبي  5-4ل  شبكه جدو7 هايخروجيغيرخطي تركيب حاصل از   بهترين نتايج:8-4جدول 
  .سازي و توقف سريع به سه روش فراآموزش، مرتبديدهآموزشكنندة تركيب

كاهش در 
MSE  

  .هاي آزمونالگو

MSE 
هاي الگو(

)آزمون  

ضريب 
 همبستگي

هاي الگو(
)آزمون  

  MSEكاهش در 
هاي الگو

  .آموزش
MSE 

هاي الگو(
  )آموزش

ضريب 
 همبستگي

هاي الگو(
)آموزش  

ساختار 
 شبكه

 

 فراآموزش 7-7-1 0/996 0/511 55 % 0/988 1/816 19 %
سازيمرتب 7-6-1 0/994 0/832 26/8 % 0/987 2/118   6/5%  

 توقف سريع 7-6-1 0/993 1/114 1/9 % 0/988 2/032 9/4 %
  

بـا اسـتفاده از      5-4جـدول   شبكه منفرد    7  كه تركيب تخمين   شودفوق مشاهده مي  با توجه به جدول     
بيشترين كاهش  آموزش ديده است،     روش فرآموزش     كه به  7-7-1با ساختار   انتشارخطا  يك شبكه پس  

 5-4 جـدول    1نسبت بـه شـبكه      %  19به ميزان   هاي آزمون   الگو را در ميانگين مربعات خطاي تخمين     
  . از اين تركيب نمايش داده شده است نتايج حاصل11-4شكل  در .موجب شده است

0 50 100 150 200 250 300 350 400
10-3

10-2

10-1

100

101

400 Epochs

M
SE

MSE is 0.00705952, Goal is 0

  
هاي يب تخمين شبكهدر ترك هاي آموزشالگو براي MSEيش پيشرفت روند آموزش و كاهش نما :الف-11-4شكل 

  . آموزش ديده است فراآموزش كه به روش7-7-1اي با ساختار  توسط شبكه5-4منفرد جدول 

 نتايج
روش آموزش 
 كنندهشبكه تركيب
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يب تخمين  در تركهاي آموزشالگوبراي كننده تركيبكه بين تخلخل و تخمين شب نمودار همبستگي :ب-11-4شكل 

  .ديده با روش فراآموزش توسط شبكه آموزش5-4هاي منفرد جدول شبكه
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هاي يب تخمين شبكه در تركهاي آموزشالگو براي كننده تركيب مقادير تخلخل و تخمين شبكه:ج-11-4 شكل

  .زشديده با روش فراآمو توسط شبكه آموزش5-4منفرد جدول 
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يب تخمين مون در تركهاي آزالگوبراي كننده تركيببين تخلخل و تخمين شبكه  نمودار همبستگي :د-11-4شكل 

  .ديده با روش فراآموزش توسط شبكه آموزش5-4هاي منفرد جدول شبكه
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اي منفرد هخمين شبكهمون در تركيب تهاي آزالگو براي كننده تركيبمقادير تخلخل و تخمين شبكه :ه-11-4شكل

  .ديده با روش فراآموزش توسط شبكه آموزش5-4جدول 
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،  به وسيله يك شبكه عصبي     با استفاده از تركيب   دهد كه    با هم نشان مي    11-4 و   10-4اشكال  مقايسه  
 بـه   983/0هـاي آمـوزش از      الگوشيب بهترين خط برازش داده شده در نمودارهـاي همبـستگي بـراي              

كه از بهبـود نتـايج و افـزايش دقـت            افزايش يافته    931/0 به   889/0هاي آزمون از    الگو و براي    993/0
  .حكايت دارد

  

   واريانس و باياس خطا-4-6-3
بـراي  هـاي آمـوزش و آزمـون        الگو  تخمـين  ميانگين مربعات خطـاي   و   باياس   اريانس،و 9-4در جدول   

تركيـب   و بهتـرين نتـايج تركيـب يعنـي           )1 (5-4جـدول    1يعني شبكه شـماره       منفرد بهترين شبكه 
 و  2،  1هـاي   شبكهتركيب خطي بهينه    ،  )2 (گيري ساده ميانگينبه روش    5-4جدول   2 و   1هاي  شبكه

با استفاده از شـبكه      5-4 شبكه جدول    7 و تركيب    )3 (نامقيد بدون جمله ثابت   به روش    5-4جدول   5
  . استورده شدهآ) 4(فراآموزش به روش ديده  آموزش7-7-1انتشار خطا عصبي پس

  حاصل ازبهترين نتايجو  5-4 جدول 1شماره  تخمين شبكهميانگين مربعات خطاي  باياس و ، واريانس:9-4جدول 
  .هاي آن جدول شبكهتركيب

ميانگين مربعات 
خطاي تخمين 

)هاي آزمونالگو(  

  خطايواريانس
 تخمين

)هاي آزمونالگو(  

  خطايباياس
 تخمين

هاي الگو(
)آزمون  

ميانگين مربعات 
خطاي تخمين 

)زشهاي آموالگو(  

 خطاي واريانس
 تخمين

هاي الگو(
)موزشآ  

 خطاي باياس
 تخمين

 هايالگو(
)زشآمو  

 

2/243 1/713 -0/729 1/136 1/136 0/006 1 
2/156 1/697 -0/677 1/103 1/103 0/003 2 
2/133 1/689 -0/666 1/064 1/064 -0/014 3 
1/816 1/37 -0/668 0/511 0/511 44 10−×  4 

  
بـراي  را  ميـانگين مربعـات خطـاي تخمـين         باياس، واريانس و      مجذور اي نمودار ميله  12-4هاي  شكل
، بـراي    الـف  12-4مطـابق شـكل     . دهـد نشان مـي   9-4 حالت جدول    4براي  هاي آموزش و آزمون     الگو
شكل قشي در خطا ندارد ولي مطابق       لفة اصلي خطا است و باياس تقريباً ن       ؤ واريانس م  ،هاي آموزش الگو

ثرند اگـر چـه نقـش واريـانس بيـشتر        س و واريانس مؤ   لفة بايا هاي آزمون هر دو مؤ    الگو ب، براي    4-12
  .است

  نتايج

  رديف
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هـاي  الگو بـراي     باياس، واريانس و ميانگين مربعات خطـا در بهتـرين حـالات             مجذور اينمودار ميله  :الف-12-4شكل  
        گيـري سـاده،   بـه روش ميـانگين     5-4هـاي جـدول     شـبكه بهترين تركيـب    : 2،  5-4 جدول   1شبكه شماره   : 1 (آموزش

بـا اسـتفاده از شـبكه        5-4شـبكه جـدول      7بهترين تركيـب    : 4،  5-4هاي جدول    شبكه بهترين تركيب خطي بهينه   : 3
  .)عصبي
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 زمونهاي آالگولات براي اي مجذور باياس، واريانس و ميانگين مربعات خطا در بهترين حا      نمودار ميله  :ب-12-4شكل  

بهتـرين  : 3گيـري سـاده،     بـه روش ميـانگين     5-4هاي جدول   شبكهبهترين تركيب   : 2،  5-4 جدول   1شماره  شبكه  : 1(
  ).با استفاده از شبكه عصبي 5-4 جدول  شبكه7بهترين تركيب : 4، 5-4هاي جدول شبكه تركيب خطي بهينه
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  سازي و تركيب نتايجتبانتشارخطا به روش مرهاي پس طراحي شبكه-4-7
هـاي  شـبكه . استفاده شـد  سازي به روش بيزينمرتب سازي از تابع آموزشبراي آموزش به روش مرتب   

ط اوليـه مختلـف مـورد آزمـون         هاي متعدد با شراي    با تعداد نرون   لايه مياني  انتشار خطا با يك و دو     پس
. اختار خاص بهترين نتيجه ثبت شـد      براي هر س   ،پس از يك مرحله طولاني آزمون و خطا       قرار گرفت و    

 در  .ساختارهاي مورد استفاده همان ساختارهايي است كه در روش فراآموزش مورد استفاده قرار گرفت             
     هـاي مـذكور در    كميـت  . شـده اسـت    حاصـل از هـر يـك از ايـن سـاختارها آورده             نتايج   10-4جدول  
تنهـا  انـد و    قـبلاً توضـيح داده شـده      باشـد كـه      مي 4-4 هاي جدول هاي اين جدول مشابه ستون    ستون
  . استشبكهثر  پارامترهاي مؤستون اضافي ،تفاوت

  .سازي به روش مرتب ميانيلايه يك و دوبا انتشار خطا هاي عصبي پس نتايج حاصل از شبكه:10-4جدول 
epochs = 400, show = 20, goal = 0, min _ grad = -101.00 e , mem _ reduce = 1, 

mu = 0.0050, mu _ dec = 0.100, mu _ inc = 10, mu _ max = +0101.00 e . 

ساختار شبكهرديف
MSE  

هاي الگو(
 )آموزش

 ضريب همبستگي
)هاي آموزشالگو(

MSE  
هاي الگو(

 )آزمون
 ضريب همبستگي

)هاي آزمونالگو(

تعداد كل 
پارامترهاي

 شبكه

تعداد 
پارامترهاي 

  شبكهمؤثر 
1 4-3-1 1/2556 0/9912 2/4809 0/9851 19 17 
2 4-4-1 1/2017 0/9916 2/4261 0/9856 25 21 
3 4-5-1 1/1443 0/992 2/5169 0/9854 31 26 
4 4-6-1  1/1006  0/9923 2/5978 0/9855 37 28 
5 4-7-1 1/068 0/9926 2/5818 0/9855 43 31 
6 4-8-1 1/0923  0/9924  2/605  0/9854  49 29 
7 4-9-1 1/0933 0/9924 2/6029 0/9855 55 29 
8 4-10-1 1/0982  0/9923  2/5934  0/9853  61 28 
9 4-11-1 1/117 0/9922 2/6758 0/9854 67 27 
10 4-12-1 1/0973  0/9923  2/5882  0/9853 73 27 
11 4-13-1 1/0974 0/9923 2/5876 0/9852 79 27 
12 4-14-1 1/1187  0/9922  2/66  0/9854 85 27 
13 4-15-1 1/0977 0/9923 2/5871 0/9852 91 27 
14 4-2-2-1 1/5686  0/989  2/4226  0/9849  19  13 
15 4-2-3-1 1/2809 0/9911 2/5726 0/9843 23 15 
16 4-2-4-1 1/2795  0/9911  2/5744  0/9844 27 15 
17 4-2-5-1 1/2788 0/9911 2/5758 0/9844 31 15 
18 4-2-6-1 1/5668  0/9891  2/43  0/9849 35 12 
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  10-4ادامه جدول 

ساختار شبكهرديف
MSE  

هاي الگو(
 )آموزش

 ضريب همبستگي
)هاي آموزشالگو(

MSE  
هاي الگو(

 )آزمون
 ضريب همبستگي

)هاي آزمونالگو(

تعداد كل 
پارامترهاي

 شبكه

تعداد 
پارامترهاي 
  مؤثر شبكه

19 4-2-7-1 1/2635 0/9912 2/5424 0/9845 39 17 
20 4-2-8-1 1/1928  0/9917  2/431  0/9853 43 21 
21 4-2-9-1 1/2676 0/9912 2/5472 0/9845 47 16 
22 4-2-10-1  1/5642  0/9891  2/4316  0/9849 51 12 
23 4-2-11-1 1/1809 0/9918 2/4288 0/9854 55 21 
24 4-2-12-1 1/5635  0/9891  2/4323  0/9849 59 12 
25 4-2-13-1 1/2765 0/9911 2/5763 0/9844 63 15 
26 4-2-14-1 1/2281  0/9914  2/4053  0/9866 67 23 
27 4-2-15-1 1/5626 0/9891 2/4333 0/9849 71 12 
28 4-2-16-1 1/1392  0/9921  2/3944  0/9854 75 25 
29 4-2-17-1 1/5621 0/9891 2/434 0/9849 79 12 
30 4-2-18-1 1/1622  0/9919  2/4194  0/9855 83 23 
31 4-2-19-1 1/5617 0/9891 2/435 0/9849 87 12 
32 4-2-20-1 1/2762  0/9911  2/5776  0/9844 91 15 
33 4-3-2-1 1/2006 0/9916 2/4271 0/9854 26 21 
34 4-3-3-1 1/2005  0/9916  2/4292  0/9855 31 21 
35 4-3-4-1 1/2002 0/9916 2/4253 0/9855 36 21 
36 4-3-5-1 1/1992  0/9916  2/4212  0/9856 41 21 
37 4-3-6-1 1/1984 0/9916 2/4175 0/9856 46 20 
38 4-3-7-1 1/1978  0/9916  2/4143  0/9856 51 20 
39 4-3-8-1 1/1978 0/9916 2/419 0/9856 56 21 
40 4-3-9-1 1/1975  0/9916  2/4193  0/9856 61 21 
41 4-3-10-1 1/1972 0/9916 2/4193 0/9856 66 21 
42 4-3-11-1 1/1969  0/9917  2/4193  0/9856 71 21 
43 4-3-12-1 1/1967 0/9917 2/4193 0/9856 76 21 
44 4-3-13-1 1/1965  0/9917  2/4192  0/9856 81 21 
45 4-3-14-1 1/1964 0/9917 2/4192 0/9856 86 21 
46 4-4-2-1 1/1745  0/9918  2/4895  0/9858 33 25 
47 4-4-3-1 1/007 0/993 2/4301 0/9854 39 31 
48 4-4-4-1 1/1299  0/9921  2/5527  0/984 45 24 
49 4-4-5-1 1/13 0/9921 2/5528 0/984 51 24 
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  10-4ادامه جدول 

ساختار شبكهرديف
MSE  

هاي الگو(
 )آموزش

 ضريب همبستگي
)هاي آموزشالگو(

MSE  
هاي الگو(

 )آزمون
 ضريب همبستگي

)هاي آزمونالگو(

تعداد كل 
ايپارامتره
 شبكه

تعداد 
پارامترهاي 
  مؤثر شبكه

50 4-4-6-1 1/13  0/9921  2/5528  0/984 57 24 
51 4-4-7-1 1/0117 0/9929 2/5409 0/9841 63 31 
52 4-4-8-1 1/1661  0/9919  2/455  0/9856 69 24 
53 4-4-9-1 1/1857 0/9917 2/4894 0/9858 75 22 
54 4-4-10-1 1/008  0/993  2/526  0/9842 81 31 
55 4-4-11-1 1/1483 0/992 2/5243 0/9851 87 25 
56 4-4-12-1 1/1858  0/9917  2/4896  0/9858 93 22 
57 4-4-13-1 1/1858 0/9917 2/4897 0/9858 99 22 
58 4-4-14-1 1/1858  0/9917  2/4897  0/9858 105 22 
59 4-5-2-1 1/0794 0/9925 2/5704 0/9845 40 31 
60 4-5-3-1 1/0612  0/9926  2/6513  0/9848 47 30 
61 4-5-4-1 1/0479 0/9927 2/6815 0/9839 54 29 
62 4-5-5-1 1/048  0/9927  2/6825  0/9839 61 29 
63 4-5-6-1 1/0566  0/9926 2/5156 0/9858 68 29 
64 4-5-7-1 1/0591  0/9926  2/5275  0/9858 75 29 
65 4-5-8-1 1/061 0/9926 2/5464 0/9858 82 29 
66 4-5-9-1 1/0622  0/9926  2/5544  0/9858 89 29 
67 4-5-10-1 1/0481 0/9927 2/6858 0/984 96 29 
68 4-6-2-1 1/0325  0/9928  2/6237  0/9847 47 34 
69 4-6-3-1 1/0424 0/9927 2/6658 0/9844 55 32 
70 4-6-4-1 1/0439  0/9927  2/6652  0/9845 63 32 
71 4-6-5-1 1/0452 0/9927 2/6655 0/9845 71 32 
72 4-6-6-1 1/046  0/9927  2/6656  0/9846 79 32 
73 4-6-7-1 1/0466 0/9927 2/6656 0/9846 87 32 
74 4-6-8-1  1/0422  0/9927  2/6071  0/985 95 33 
75 4-7-2-1 0/7462 0/9948 2/7483 0/9821 54 47 
76 4-7-3-1 0/8517  0/9941  3/2576  0/98 63 48 
77 4-7-4-1 0/8449 0/9941 3/0683 0/9796 72 49 
78 4-7-5-1 0/97  0/9932  3/1084  0/981 81 39 
79 4-7-6-1 0/9738 0/9932 3/0841 0/9813 90 38 
80 4-7-7-1 0/9745  0/9932  3/0816  0/9813 99 38 
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  10-4ادامه جدول 

ساختار شبكهرديف
MSE  

هاي الگو(
 )آموزش

 ضريب همبستگي
)هاي آموزشالگو(

MSE  
هاي الگو(

 )آزمون
 ضريب همبستگي

)هاي آزمونالگو(

تعداد كل 
پارامترهاي

 شبكه

تعداد 
پارامترهاي 
  مؤثر شبكه

81 4-7-8-1 1/0426 0/9927 2/749 0/9833 108 34 
82 4-8-2-1 0/8974  0/9937  3/0335  0/9821 61 43 
83 4-8-3-1 0/609 0/9958 3/2943 0/9782 71 62 
84 4-8-4-1 0/5936  0/9959  3/507  0/9782 81 65 
85 4-8-5-1 0/9555 0/9933 3/1505 0/9808 91 41 
86 4-8-6-1 0/9712  0/9932  3/0965  0/9812 101 39 
87 4-9-2-1 0/9013 0/9937 2/9784 0/9801 68 45 
88 4-9-3-1 0/9339  0/9935  3/1626  0/9798 79 43 
89 4-9-4-1 0/9468 0/9934 3/1769 0/9801 90 42 
90 4-10-2-1 0/9164  0/9936  3/0017  0/9813 75 44 
91 4-10-3-1 0/6766 0/9953 3/7425 0/9769 87 65 
92 4-10-4-1 0/954  0/9934  3/1302  0/9804 99 42 

  
هاي آزمون مرتب شدند و در نهايـت        الگوبر اساس ميانگين مربعات خطاي تخمين        10-4جدول  نتايج  

در جدول . شدندرا داشتند براي انجام مراحل بعدي انتخاب        ت خطا   ميانگين مربعا  شبكه كه كمترين     7
  . شبكه آمده است7 نتايج اين 4-11

  .با بهترين نتايج سازيمرتب روش ديده بهآموزشمنفرد  شبكه 7 :11-4جدول 

ساختار رديف
 شبكه

MSE 
هاي الگو(

)آموزش  

 ضريب همبستگي
)هاي آموزشالگو(  

MSE 
هاي الگو(

)آزمون  

گيضريب همبست  
)هاي آزمونالگو(  

كل تعداد 
ي پارامترها
 شبكه

تعداد 
پارامترهاي 
 مؤثر شبكه

1 4-2-16-11/139 0/992 2/394 0/985 75 25 
2 4-2-14-11/228  0/991  2/405  0/987 67 23 
3 4-3-7-11/198 0/992 2/414 0/986 51 20 
4 4-3-6-11/198  0/992  2/418  0/986 46 20 
5 4-3-8-11/198 0/992 2/419 0/986 56 21 
6 4-3-13-11/197  0/992  2/419  0/986 81 21 
7 4-3-14-11/196 0/992 2/419 0/986 86 21 
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 تخمـين را    MSEكـه كمتـرين     سازي  بحاصل از روش مرت   منفرد   نتايج بهترين شبكه     13-4در شكل   
الـف،  13-4 در شكل .تنمايش داده شده اس، )11-4 جدول 1شبكه شماره   (هاي آزمون دارد    الگوبراي  

و ) SSW(، نمودار وسطي مجموع مربعات پارامترهاي شـبكه  )SSE(نمودار بالايي مجموع مربعات خطا  
  .دهدنمودار پاييني تعداد پارامترهاي مؤثر شبكه را نشان مي
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 1 ه شماره شبكثرپارامترهاي مؤ و تعداد SSE ،SSWهمگرايي  نمايش پيشرفت روند آموزش و :الف-13-4شكل 

  .11-4جدول 
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  .هاي آموزشالگوبراي  11-4 جدول 1شماره بين تخلخل و تخمين شبكه   نمودار همبستگي:ب-13-4شكل 
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  .هاي آموزشالگو براي 11-4 جدول 1 شماره  مقادير تخلخل و تخمين شبكه:ج-13-4شكل 
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  .هاي آزمونالگواي بر 11-4 جدول 1شماره و تخمين شبكه  نمودار همبستگي بين تخلخل :د-13-4شكل 
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  .آزمونهاي الگوبراي  11-4 جدول 1شماره  مقادير تخلخل و تخمين شبكه :ه-13-4شكل 

  

   خطي تركيبات آنسامبلي- 4-7-1
 تركيـب خطـي، روش       روش 5 بـا اسـتفاده از       11-4 جـدول     شـبكه  7 تركيب آنـسامبلي ممكـن       120

 نتـايج   . ساخته شد  ،)CM4 و   CM1  ،CM2  ،CM3( تركيب خطي بهينه      روش 4گيري ساده و    ميانگين
 ستون اول اين جدول     . آورده شده است   12-4در جدول   تركيب   روش   5 تركيب آنسامبلي به     120اين  

هـايي از   ، يعني شبكه  تركيب آنسامبلي  )Ensemble(شماره تركيب و ستون دوم      ) .NO(از سمت چپ    
ي اين جدول ميانگين مربعات    هابقيه ستون . كندمشخص مي را  اند،   كه با هم تركيب شده     11-4جدول  

 روش تركيـب    5هاي آموزش و آزمون در هـر يـك از           الگو را براي    ي هر يك از تركيبات آنسامبلي     خطا
 اين جدول، ميانگين مربعـات خطـاي تخمـين          60رديف شماره   به عنوان مثال    . كندخطي مشخص مي  

هـاي  الگوبـراي   خطـي    روش تركيـب     5 را بـه     11-4 جـدول    7 و   5،  4،  3هاي  لي شبكه تركيب آنسامب 
  .دهدآموزش و آزمون نشان مي
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  )11-4 شبكه جدول 7(سازي ديده به روش مرتبعصبي آموزشهاي  تركيب آنسامبلي شبكه120نتايج : 12-4جدول 
  .)CM4 و CM1 ،CM2 ،CM3گيري ساده، ميانگين( روش تركيب خطي 5به 

Simple averaging CM1 CM2 CM3 CM4 NO. Ensemble 
Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) 

1 1,2 1.101 2.329 1.094 2.326 1.095 2.332 1.095 2.320 1.095 2.332 
2 1,3 1.093 2.313 1.090 2.309 1.090 2.314 1.090 2.303 1.090 2.314 
3 1,4 1.093 2.314 1.090 2.310 1.090 2.315 1.090 2.304 1.090 2.315 
4 1,5 1.093 2.315 1.090 2.310 1.090 2.315 1.090 2.304 1.090 2.316 
5 1,6 1.092 2.315 1.089 2.311 1.090 2.315 1.090 2.305 1.090 2.316 
6 1,7 1.092 2.315 1.089 2.311 1.090 2.315 1.090 2.305 1.090 2.316 
7 2,3 1.138 2.390 1.137 2.384 1.138 2.390 1.137 2.378 1.138 2.391 
8 2,4 1.138 2.391 1.138 2.386 1.138 2.391 1.138 2.380 1.138 2.392 
9 2,5 1.138 2.392 1.137 2.387 1.137 2.392 1.137 2.380 1.137 2.393 

10 2,6 1.138 2.392 1.137 2.387 1.137 2.392 1.137 2.381 1.137 2.393 
11 2,7 1.138 2.392 1.137 2.387 1.137 2.392 1.137 2.381 1.137 2.393 
12 3,4 1.198 2.416 1.197 2.395 1.197 2.397 1.197 2.394 1.197 2.397 
13 3,5 1.198 2.417 1.198 2.419 1.198 2.420 1.198 2.417 1.198 2.421 
14 3,6 1.197 2.417 1.191 2.470 1.191 2.472 1.191 2.469 1.191 2.472 
15 3,7 1.197 2.417 1.190 2.471 1.190 2.472 1.190 2.470 1.190 2.472 
16 4,5 1.198 2.418 1.192 2.455 1.192 2.456 1.192 2.454 1.192 2.456 
17 4,6 1.197 2.418 1.187 2.444 1.187 2.445 1.187 2.443 1.187 2.444 
18 4,7 1.197 2.418 1.187 2.442 1.187 2.442 1.187 2.441 1.187 2.441 
19 5,6 1.197 2.419 1.185 2.430 1.185 2.431 1.185 2.429 1.185 2.430 
20 5,7 1.197 2.419 1.185 2.428 1.185 2.428 1.185 2.427 1.185 2.427 
21 6,7 1.197 2.419 1.189 2.416 1.189 2.415 1.189 2.416 1.189 2.410 
22 1,2,3 1.085 2.324 1.078 2.308 1.078 2.314 1.078 2.301 1.078 2.315 
23 1,2,4 1.085 2.324 1.078 2.309 1.078 2.315 1.078 2.301 1.078 2.316 
24 1,2,5 1.085 2.325 1.078 2.309 1.078 2.316 1.078 2.302 1.078 2.316 
25 1,2,6 1.084 2.325 1.077 2.309 1.078 2.316 1.077 2.302 1.078 2.316 
26 1,2,7 1.084 2.325 1.077 2.309 1.078 2.316 1.077 2.302 1.078 2.316 
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  12-4ادامه جدول 
Simple averaging CM1 CM2 CM3 CM4 NO. Ensemble 

Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) 
27 1,3,4 1.111 2.327 1.090 2.305 1.090 2.310 1.090 2.300 1.090 2.311 
28 1,3,5 1.111 2.328 1.089 2.333 1.089 2.338 1.089 2.327 1.089 2.338 
29 1,3,6 1.111 2.328 1.082 2.367 1.082 2.372 1.082 2.362 1.082 2.372 
30 1,3,7 1.111 2.328 1.082 2.366 1.082 2.371 1.082 2.361 1.082 2.370 
31 1,4,5 1.111 2.329 1.084 2.347 1.084 2.351 1.084 2.342 1.084 2.351 
32 1,4,6 1.111 2.329 1.082 2.336 1.083 2.340 1.083 2.331 1.083 2.339 
33 1,4,7 1.111 2.329 1.083 2.334 1.083 2.338 1.083 2.329 1.083 2.337 
34 2,3,4 1.142 2.395 1.137 2.376 1.137 2.381 1.137 2.370 1.137 2.381 
35 2,3,5 1.141 2.395 1.137 2.400 1.137 2.405 1.137 2.393 1.137 2.406 
36 2,3,6 1.141 2.395 1.131 2.438 1.131 2.443 1.131 2.432 1.131 2.444 
37 2,3,7 1.141 2.395 1.130 2.436 1.131 2.442 1.130 2.431 1.131 2.442 
38 2,4,5 1.142 2.396 1.131 2.422 1.132 2.427 1.132 2.416 1.132 2.426 
39 2,4,6 1.141 2.396 1.129 2.410 1.129 2.415 1.129 2.405 1.129 2.415 
40 2,4,7 1.141 2.396 1.129 2.408 1.130 2.413 1.130 2.403 1.130 2.412 
41 2,5,6 1.141 2.397 1.128 2.398 1.128 2.403 1.128 2.393 1.128 2.402 
42 2,5,7 1.141 2.397 1.129 2.396 1.129 2.401 1.129 2.391 1.129 2.400 
43 3,4,5 1.198 2.417 1.191 2.442 1.191 2.443 1.191 2.441 1.191 2.443 
44 3,4,6 1.198 2.417 1.187 2.452 1.187 2.453 1.187 2.451 1.187 2.452 
45 3,4,7 1.198 2.417 1.187 2.451 1.187 2.452 1.187 2.451 1.187 2.451 
46 3,5,6 1.197 2.418 1.185 2.441 1.185 2.442 1.185 2.440 1.185 2.441 
47 3,5,7 1.197 2.418 1.185 2.440 1.185 2.441 1.185 2.440 1.185 2.439 
48 4,5,6 1.198 2.419 1.182 2.386 1.182 2.387 1.182 2.385 1.182 2.386 
49 4,5,7 1.198 2.419 1.183 2.389 1.183 2.389 1.183 2.388 1.183 2.387 
50 1,5,6 1.111 2.329 1.082 2.325 1.082 2.329 1.082 2.320 1.082 2.328 
51 1,5,7 1.111 2.329 1.083 2.323 1.083 2.327 1.083 2.318 1.083 2.326 
52 1,6,7 1.110 2.329 1.086 2.314 1.086 2.318 1.086 2.310 1.086 2.315 
53 2,6,7 1.141 2.397 1.134 2.386 1.134 2.390 1.134 2.382 1.134 2.387 



 
٩٠

  12-4ادامه جدول 
Simple averaging CM1 CM2 CM3 CM4 NO. Ensemble 

Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) 
54 3,6,7 1.197 2.418 1.187 2.449 1.187 2.448 1.187 2.448 1.187 2.444 
55 4,6,7 1.197 2.419 1.187 2.441 1.187 2.442 1.187 2.441 1.187 2.440 
56 5,6,7 1.197 2.419 1.184 2.440 1.184 2.442 1.184 2.438 1.184 2.444 
57 4,5,6,7 1.197 2.419 1.180 2.392 1.180 2.396 1.180 2.390 1.181 2.400 
58 3,5,6,7 1.197 2.418 1.184 2.444 1.184 2.446 1.184 2.442 1.184 2.448 
59 3,4,6,7 1.197 2.418 1.187 2.449 1.187 2.449 1.187 2.449 1.187 2.448 
60 3,4,5,7 1.198 2.418 1.177 2.411 1.177 2.411 1.177 2.410 1.177 2.409 
61 3,4,5,6 1.198 2.418 1.175 2.410 1.175 2.412 1.175 2.409 1.175 2.412 
62 2,5,6,7 1.149 2.401 1.122 2.423 1.123 2.431 1.123 2.415 1.123 2.439 
63 2,4,6,7 1.149 2.400 1.127 2.436 1.127 2.443 1.127 2.430 1.127 2.447 
64 2,4,5,7 1.149 2.400 1.129 2.387 1.129 2.391 1.129 2.382 1.129 2.390 
65 2,4,5,6 1.149 2.400 1.128 2.382 1.128 2.387 1.128 2.377 1.128 2.386 
66 2,3,6,7 1.149 2.400 1.130 2.430 1.130 2.435 1.130 2.425 1.130 2.434 
67 2,3,5,7 1.149 2.400 1.128 2.418 1.128 2.423 1.128 2.413 1.128 2.421 
68 2,3,5,6 1.149 2.400 1.127 2.419 1.127 2.424 1.127 2.414 1.127 2.423 
69 1,5,6,7 1.126 2.344 1.079 2.337 1.079 2.344 1.079 2.331 1.079 2.349 
70 1,4,6,7 1.126 2.344 1.081 2.352 1.081 2.358 1.081 2.346 1.081 2.361 
71 1,4,5,7 1.126 2.344 1.083 2.328 1.083 2.332 1.083 2.323 1.083 2.331 
72 1,4,5,6 1.126 2.344 1.082 2.324 1.082 2.329 1.082 2.319 1.082 2.328 
73 1,3,6,7 1.126 2.343 1.082 2.362 1.082 2.366 1.082 2.357 1.082 2.365 
74 1,3,5,7 1.126 2.343 1.081 2.355 1.081 2.359 1.081 2.350 1.081 2.358 
75 1,3,5,6 1.126 2.343 1.080 2.355 1.081 2.360 1.081 2.350 1.081 2.359 
76 1,3,4,7 1.126 2.343 1.081 2.358 1.081 2.363 1.081 2.353 1.081 2.362 
77 1,3,4,6 1.126 2.343 1.081 2.359 1.081 2.364 1.081 2.354 1.081 2.363 
78 1,2,6,7 1.094 2.336 1.075 2.312 1.075 2.317 1.075 2.305 1.075 2.314 
79 1,2,5,7 1.094 2.336 1.071 2.321 1.072 2.326 1.071 2.314 1.072 2.325 
80 1,2,5,6 1.094 2.336 1.071 2.322 1.071 2.328 1.071 2.316 1.071 2.327 



 
٩١

  12-4ادامه جدول 
Simple averaging CM1 CM2 CM3 CM4 NO. Ensemble 

Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) 
81 1,2,4,7 1.095 2.335 1.071 2.331 1.071 2.337 1.071 2.325 1.071 2.336 
82 1,2,4,6 1.095 2.335 1.071 2.333 1.071 2.339 1.071 2.326 1.071 2.338 
83 1,2,3,7 1.095 2.335 1.070 2.362 1.070 2.368 1.070 2.355 1.070 2.368 
84 1,2,3,6 1.095 2.335 1.070 2.364 1.070 2.370 1.070 2.357 1.070 2.370 
85 2,3,4,7 1.149 2.399 1.129 2.424 1.129 2.429 1.129 2.419 1.129 2.428 
86 2,3,4,6 1.149 2.399 1.129 2.426 1.129 2.431 1.129 2.421 1.129 2.430 
87 2,3,4,5 1.149 2.399 1.131 2.421 1.132 2.426 1.132 2.416 1.132 2.426 
88 1,3,4,5 1.127 2.343 1.084 2.355 1.084 2.360 1.084 2.350 1.084 2.359 
89 1,2,4,5 1.095 2.335 1.072 2.344 1.072 2.350 1.072 2.338 1.072 2.350 
90 1,2,3,5 1.095 2.335 1.076 2.333 1.076 2.339 1.076 2.325 1.076 2.340 
91 1,2,3,4 1.095 2.334 1.078 2.306 1.078 2.312 1.078 2.298 1.078 2.313 
92 3,4,5,6,7 1.197 2.418 1.174 2.412 1.174 2.415 1.174 2.410 1.174 2.419 
93 2,4,5,6,7 1.156 2.403 1.121 2.396 1.122 2.406 1.121 2.389 1.122 2.415 
94 2,3,5,6,7 1.156 2.403 1.122 2.428 1.123 2.437 1.123 2.421 1.123 2.445 
95 2,3,4,6,7 1.156 2.402 1.127 2.436 1.127 2.443 1.127 2.430 1.127 2.447 
96 2,3,4,5,7 1.156 2.402 1.125 2.400 1.125 2.404 1.125 2.395 1.125 2.403 
97 2,3,4,5,6 1.156 2.402 1.123 2.398 1.123 2.404 1.123 2.393 1.123 2.404 
98 1,4,5,6,7 1.137 2.355 1.079 2.329 1.079 2.336 1.079 2.322 1.079 2.342 
99 1,3,5,6,7 1.137 2.355 1.078 2.356 1.079 2.363 1.078 2.350 1.079 2.368 

100 1,3,4,6,7 1.137 2.354 1.081 2.362 1.081 2.368 1.081 2.357 1.081 2.370 
101 1,3,4,5,7 1.138 2.354 1.079 2.344 1.079 2.348 1.079 2.339 1.079 2.346 
102 1,3,4,5,6 1.138 2.354 1.078 2.343 1.078 2.347 1.078 2.338 1.078 2.347 
103 1,2,5,6,7 1.106 2.346 1.065 2.341 1.066 2.350 1.065 2.332 1.066 2.358 
104 1,2,4,6,7 1.106 2.346 1.067 2.359 1.068 2.367 1.068 2.351 1.068 2.372 
105 1,2,4,5,7 1.106 2.346 1.071 2.331 1.071 2.337 1.071 2.325 1.071 2.336 
106 1,2,4,5,6 1.107 2.346 1.071 2.327 1.071 2.333 1.071 2.321 1.071 2.332 
107 1,2,3,6,7 1.106 2.346 1.070 2.362 1.070 2.368 1.070 2.355 1.070 2.367 



 
٩٢

  12-4ادامه جدول 
Simple averaging CM1 CM2 CM3 CM4 NO. Ensemble 

Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) 
108 1,2,3,5,7 1.106 2.345 1.069 2.353 1.069 2.358 1.069 2.346 1.069 2.357 
109 1,2,3,5,6 1.106 2.346 1.069 2.354 1.069 2.359 1.069 2.347 1.069 2.359 
110 1,2,3,4,7 1.107 2.345 1.070 2.356 1.070 2.361 1.070 2.349 1.070 2.361 
111 1,2,3,4,6 1.107 2.345 1.069 2.357 1.070 2.363 1.069 2.351 1.070 2.363 
112 1,2,3,4,5 1.107 2.345 1.071 2.354 1.072 2.360 1.071 2.348 1.072 2.360 
113 1,2,3,4,5,6 1.117 2.354 1.067 2.343 1.067 2.349 1.067 2.336 1.067 2.349 
114 1,2,3,4,5,7 1.117 2.354 1.068 2.344 1.068 2.350 1.068 2.338 1.068 2.348 
115 1,2,3,4,6,7 1.117 2.354 1.067 2.364 1.068 2.372 1.067 2.356 1.068 2.376 
116 1,2,3,5,6,7 1.117 2.354 1.065 2.357 1.065 2.367 1.065 2.348 1.065 2.374 
117 1,2,4,5,6,7 1.117 2.355 1.065 2.335 1.066 2.345 1.065 2.327 1.066 2.354 
118 1,3,4,5,6,7 1.146 2.363 1.076 2.343 1.076 2.351 1.076 2.337 1.076 2.356 
119 2,3,4,5,6,7 1.161 2.405 1.118 2.406 1.118 2.416 1.118 2.399 1.118 2.424 
120 1,2,3,4,5,6,7 1.125 2.361 1.063 2.346 1.063 2.356 1.063 2.337 1.063 2.363 

  
  
  



 
٩٣

 11-4 جـدول  1نـسبت بـه شـبكه     كـه   روش5هـر يـك از ايـن     حاصل از    هايآنسامبلبهترين  نتايج  
 13-4در جدول   اند،   آزمون ايجاد كرده   الگوهاي تخمينبيشترين كاهش را در ميانگين مربعات خطاي        

 است و مقايـسه نـسبت بـه         7-4هاي اين جدول مشابه جدول      رديف. آمده است با دقت سه رقم اعشار      
  .انجام شده است) 11-4 جدول 1شبكة (بهترين شبكة منفرد 

تركيب  روش 4 و گيري سادهميانگين ( روش تركيب خطي5 حاصل از آنسامبلي  تركيباتبهتريننتايج  :13-4جدول 
  .11-4 شبكه جدول 7) خطي بهينه

تركيب خطي بهينه 
مقيد بدون جمله 

  )CM4(ثابت 

تركيب خطي بهينه 
مقيد بدون جمله نا

  )CM3(ثابت 

تركيب خطي بهينه 
 جمله ثابت بامقيد 

)CM2(  

تركيب خطي بهينه 
نامقيد با جمله 

  )CM1(ثابت 
  گيري سادهميانگين

 

  آنسامبليتركيب   3 و 1  4 و 3، 1  4 و 3 ،1  4 و 3، 2، 1  4 و 3، 1

 ضريب همبستگي  0/992 0/992  0/992 0/993  0/992
 )هاي آموزشالگو(

1/090  1/078  1/090  1/090 1/093  MSE  
  )هاي آموزشالگو(

  MSEكاهش در    4%   4/3%   4/3%   5/4%   4/3%
  . هاي آموزشالگو

 ضريب همبستگي  0/987 0/987  0/987  0/987  0/987
  )ي آزمونهاالگو(

2/311  2/298  2/310  2/305 2/313  MSE  
 )هاي آزمونالگو(

  MSEكاهش در    3/4%   3/7%   3/5%   4%   3/5%
  .هاي آزمونالگو

0  0 000/0  -0/013 0 0α  
0/596  0/496  0/596  0/596 5/0  1α  

0  0/226  0  0 0  2α  
1/809  1/221  1/809  1/768 0/5 3α  
-1/405  -0/942  -1/405  -1/363 0  4α  

0  0  0  0 0  5α  
0  0  0  0 0  6α  
0  0  0  0 0  7α  
1  1/001  1  1/001  1  iα∑  

  
دهـد كـه در روش تركيـب خطـي           نشان مي  13-4پنجم از سمت راست جدول      ستون   به عنوان مثال،  
، 2، 1هاي شـماره   تركيب آنسامبلي، تركيب شبكه120، از بين    )CM3(ون جمله ثابت    دبهينه نامقيد ب  

هـاي  الگوبعات خطاي تخمين آن براي      بهترين نتيجه را داشته است و ميانگين مر        11-4جدول   4 و   3

 نتايج

روش تركيب 
 خطي



 
٩٤

 ايـن تركيـب جملـه       .كمتـر اسـت   ) 394/2 (بهترين شبكه منفرد  نتيجه  از   % 4 است كه    298/2آزمون  
، 496/0 در ايـن تركيـب بـه ترتيـب عبارتنـد از              4 و   3،  2،  1هاي  ثابت ندارد و ضريب رگرسيون شبكه     

 ضـرايب   . نزديك اسـت   1خيلي به    است كه    001/1 و مجموع اين ضرايب      -942/0 و   2211/1،  226/0
 بنـابر اطلاعـات     .ها در اين تركيب استفاده نشده است      ها در اين تركيب صفر است زيرا از آن        بقيه شبكه 

ين ، اين تركيب كمترين ميانگ    11-4هاي جدول   ب آنسامبلي خطي شبكه    تركي 600اين جدول، از بين     
  .داشته استرا هاي آزمون الگو مربعات خطاي تخمين

 خيلـي نزديـك     1بـه   جزء آنسامبل   هاي  شبكهن جا نيز در مورد تركيبات نامقيد، مجموع ضرايب          در اي 
است و در مورد تركيبات داراي جمله ثابت، مقدار اين جمله به صفر خيلي نزديك است كه بنـابر نظـر                     

  .اندها خوب آموزش ديدههاشم بيانگر آن است كه شبكه
  

   منفردهاي عصبي مصنوعياستفاده از شبكه با ات آنسامبلي غيرخطي تركيب-4-7-2
 بـه عنـوان     11-4جـدول   مـذكور در     شبكه منفرد    7 از خروجي    2-6-4در اين قسمت نيز مانند بخش       

هايي با يـك لايـة ميـاني كـه تـابع انتقـال               از شبكه  .استفاده شد ديگر  ورودي يك شبكه عصبي منفرد      
 . تابع خطي است استفاده گرديـد      لاية خروجي هاي  نرونآن تانژانت هيپربوليك و تابع انتقال       هاي  نرون

 تابع  .به كار رفتند  سازي و توقف سريع     روش فراآموزش، مرتب  كننده هر سه    براي آموزش شبكه تركيب   
هاي آموزش، يك    براي هر يك از روش     . مرتبه انتخاب شد   400هاي تكرار    و دوره  Prestdپردازش  پيش

ط اوليه گوناگون انجام شد     هاي مختلف در لاية مياني و شراي      نو با تعداد نر   خطا آزمون و    مرحله طولاني 
انتـشار   بهترين نتيجه هر يك از سـه روش پـس          14-4جدول  . بهترين نتايج انتخاب گرديد    و در نهايت  

  .دهدخطا را نشان مي
با استفاده  11-4جدول منفرد مذكور در  شبكه 7 هايخروجيغيرخطي  تركيب  حاصل از بهترين نتايج:14-4جدول 

  .سازي و توقف سريعديده به سه روش فراآموزش، مرتب آموزشةكنند تركيب عصبيز شبكةا
كاهش در 

MSE  
هاي الگو

  .آزمون

MSE 
هاي الگو(

)آزمون  

ضريب 
 همبستگي

هاي الگو(
)آزمون  

كاهش در 
MSE  

هاي الگو
  . آموزش

MSE 
هاي الگو(

  )آموزش

ضريب 
 همبستگي

هاي الگو(
)آموزش  

ساختار 
 شبكه

 

 فراآموزش 7-4-1 0/994 0/883 22/5 % 0/987 1/877 21/6 %
سازيمرتب 7-3-1 0/993 1/077 5/4 % 0/987 2/292 4/3 %  
 توقف سريع 7-7-1 0/991 1/402 --- 0/986 2/259 5/6 %

  

 نتايج
روش آموزش 
 كنندهشبكه تركيب



 
٩٥

 بـا اسـتفاده از     هـاي آمـوزش   الگو تخمـين    ، ميانگين مربعات خطـاي    14-4با توجه به اطلاعات جدول      
نـه   11-4 جـدول    1نسبت به شبكه شـماره      يده به روش توقف سريع      د شبكه آموزش  تركيب به وسيلة  

، به همين دليل در رديف چهارم ستون پنجم از سمت           باشدنيز مي تنها كاهشي پيدا نكرده، بلكه بيشتر       
در ادامـه ايـن      . داده شـود    تا اين مطلب نـشان     شده است استفاده  ) ---( سه خط تيره      علامت راست از 

  .از همين علامت استفاده شده استفصل نيز در موارد مشابه 
بـا اسـتفاده از      11-4جدول  هاي منفرد    كه تركيب تخمين شبكه    هددمينشان   14-4اطلاعات جدول   
آمـوزش ديـده اسـت، كمتـرين        بـه روش فرآمـوزش       كـه    7-4-1با سـاختار    انتشارخطا  يك شبكه پس  

ن كاهش در ميـانگين مربعـات       بيشتريداشته و   ) 877/1(هاي آزمون   الگوميانگين مربعات خطا را براي      
 14-4در شـكل  .  ايجـاد كـرده اسـت   )394/2 (نسبت به بهترين شبكه منفردرا %  6/21 به ميزان  خطا

  .نتايج حاصل از اين تركيب نمايش داده شده است
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Mse is 0.0122031, Goal is 0

  
هاي  شبكه تخمين در تركيبهاي آموزشالگوبراي  MSEيش پيشرفت روند آموزش و كاهش نما :الف-14-4شكل 

  . كه به روش فراآموزش آموزش ديده است7-4-1اي با ساختار شبكه با استفاده از 11-4جدول 
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يب تخمين  در تركهاي آموزشالگوبراي كننده تركيببين تخلخل و تخمين شبكه  نمودار همبستگي :ب-14-4شكل 

  .ديده با روش فراآموزشآموزش  توسط شبكه11-4هاي منفرد جدول شبكه
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هاي يب تخمين شبكهدر ترك هاي آموزشالگوبراي  كنندهتركيبير تخلخل و تخمين شبكه  مقاد:ج-14-4شكل 

  .ديده با روش فراآموزش توسط شبكه آموزش11-4منفرد جدول 
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R = 0.987

Data Points
Best Linear Fit
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يب تخمين مون در تركهاي آزالگوبراي كننده تركيببين تخلخل و تخمين شبكه  نمودار همبستگي :د-14-4شكل 

  .ديده با روش فراآموزشسط شبكه آموزش تو11-4هاي منفرد جدول شبكه
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هاي منفرد يب تخمين شبكهدر ترك مونهاي آزالگو براي كنندهتركيبمقادير تخلخل و تخمين شبكه  :ه-14-4شكل 

  .ديده با روش فراآموزش توسط شبكه آموزش11-4جدول 
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غيرخطـي بـه وسـيله      دهد كه با استفاده از تركيب        با هم نشان مي    د-14-4 و   د-13-4اشكال  مقايسه  
هاي آزمـون   الگويك شبكه عصبي، شيب بهترين خط برازش داده شده در نمودارهاي همبستگي براي              

  . است افزايش يافته938/0 به 896/0 از

  
   واريانس و باياس خطا-4-7-3

هـاي آمـوزش و آزمـون بـراي     الگو تخمـين  ميانگين مربعات خطاي   باياس و     واريانس، 15-4در جدول   
گيـري   يعني ميانگين  11-4هاي جدول   ين نتايج تركيب شبكه   و بهتر ) 1 (11-4جدول   1 شمارهشبكه  

و ) 3 (4 و   3،  2،  1هاي  نامقيد بدون جمله ثابت شبكه    ، تركيب خطي بهينه     )2 (3 و   1هاي  ساده شبكه 
ديده به روش فراآموزش با ساختار      آموزش با استفاده از شبكه عصبي     شبكه   7  تخمين تركيب غيرخطي 

  .آورده شده است) 4 (1-4-7
 حاصل و بهترين نتايج 11-4جدول  1شماره  خطاي تخمين شبكهميانگين مربعات  باياس و  واريانس،:15-4جدول 

  .هاي آن جدول شبكه تركيباز
ميانگين مربعات 
خطاي تخمين 

)هاي آزمونالگو(  

  خطايواريانس
 تخمين

)هاي آزمونالگو(  

  خطايباياس
 تخمين

هاي الگو(
)آزمون  

ربعات ميانگين م
خطاي تخمين 

)زشهاي آموالگو(  

  خطايواريانس
 تخمين

هاي الگو(
)موزشآ  

 خطاي باياس
 تخمين

 هايالگو(
)زشآمو  

 

2/394 1/895 -0/706 1/139 1/139 43 10−− ×  1 
2/313 1/805 -0/713 1/093 1/093 45 10−− ×  2 
2/298 1/794 -0/710 1/078 1/078 0/008 3 
1/877 1/491 -0/621 0/883 0/883 42 10−×  4 

  
بـراي  مجذور باياس، واريانس و ميـانگين مربعـات خطـاي تخمـين را              اي  نمودار ميله  15-4هاي  شكل
           مطـابق شـكل   . دهـد نـشان مـي    15-4 حالـت مـذكور در جـدول         4بـراي    هاي آمـوزش و آزمـون     الگو

لفة اصلي خطا است و باياس تقريباً نقشي در خطا نـدارد            هاي آموزش واريانس مؤ   الگو براي   ،الف-4-15
ثرند اگر چـه نقـش      ؤلفة باياس و واريانس م    ؤهاي آزمون هر دو م    الگو، براي   ب-15-4شكل  ولي مطابق   

  .واريانس بيشتر است

  نتايج

  رديف
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هـاي  الگوخطـا در بهتـرين حـالات بـراي          اي مجذور باياس، واريانس و ميانگين مربعات        نمودار ميله  :الف-15-4شكل  

     گيـري سـاده،   بـه روش ميـانگين     11-4هاي جـدول    شبكهبهترين تركيب   : 2،  11-4 جدول   1شبكه شماره   : 1(آموزش  
بـا اسـتفاده از شـبكه        11-4شبكه جدول    7بهترين تركيب   : 4،  11-4هاي جدول    شبكه بهترين تركيب خطي بهينه   : 3

  ).عصبي
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هـاي  الگواي مجذور باياس، واريانس و ميانگين مربعـات خطـا در بهتـرين حـالات بـراي                  ار ميله نمود :ب-15-4شكل  
      گيـري سـاده،   بـه روش ميـانگين     11-4هـاي جـدول     شبكهبهترين تركيب   : 2،  11-4 جدول   1شبكه شماره   : 1 (آزمون

بـا اسـتفاده از شـبكه        11-4شبكه جدول    7 بهترين تركيب : 4،  11-4هاي جدول   شبكه بهترين تركيب خطي بهينه   : 3
  ).عصبي
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  انتشارخطا به روش توقف سريع و تركيب نتايجهاي پس طراحي شبكه-4-8
 بـا توجـه بـه       .مـاركوارت اسـتفاده شـد      -براي آموزش به روش توقف سـريع از تـابع آمـوزش لـونبرگ             

مـوزش بـه     براي اين كه همگرايي خيلي سريع اتفاق نيفتد، پارامترهـاي تـابع آ             توضيحات پيوست الف،  
، هاي آموزش به دو دسته    الگو ).mu=1  ،mu_dec=0.95  ،mu_inc=1.2(اي مناسب انتخاب شدند     گونه
 حـين آمـوزش،   مانده بـه منظـور اعتبارسـنجيِ    درصد باقي30ها و   ها براي آموزش شبكه    درصد آن  70

طـي يـك    عـدد   هـاي مت  لايه مياني با تعداد نـرون      انتشار خطا با يك و دو     هاي پس  شبكه .تقسيم شدند 
ط اوليه مختلف مورد آزمون قرار گرفت و براي هر سـاختار خـاص              با شراي مرحله طولاني آزمون و خطا      

ساختارهاي مورد استفاده همان سـاختارهايي اسـت كـه در روش فراآمـوزش              . بهترين نتيجه ثبت شد   
   .  اسـت  نمـايش داده شـده     16-4در جـدول     ايـن مرحلـه      حاصـل از  نتـايج   . مورد استفاده قـرار گرفـت     

 10-4 و 4-4هاي جـداول  دهند مشابه ستونميهاي اين جدول نشان   هايي كه هر يك از ستون     تكمي
  . آموزش است1 دورة توقفستون اضافياست و تنها تفاوت، 

  .لايه مياني به روش توقف سريع انتشار خطا با يك و دوهاي عصبي پسنتايج حاصل از شبكه: 16-4جدول 
Epochs = 400, show = 20, goal = 0, min _ grad = -101.00 e , max _ fail = 5, mem _ reduce = 1, 

mu =1, mu _ dec = 0.95, mu _ inc = 1.2, mu _ max = +0101.00 e . 

ساختار شبكه رديف
MSE  

هاي الگو(
 )آموزش

 ضريب همبستگي
)هاي آموزشالگو(

MSE  
هاي الگو(

 )نآزمو

 ضريب همبستگي
 )هاي آزمونالگو(

كل تعداد 
ي پارامترها
 شبكه

دورة توقف 
  آموزش

1 4-3-1 2/9029 0/9838 3/7373 0/9775 19 7 
2 4-4-1 2/0314  0/9859  2/6588  0/9849  25 22 
3 4-5-1 1/6847 0/9886 2/5395 0/9853 31 8 
4 4-6-1 1/5737  0/9891  2/8175  0/9833 37 8 
5 4-7-1 1/9459 0/9865 2/7921 0/9851 43 15 
6 4-8-1 1/8992  0/9868  2/4817  0/9865 49 8 
7 4-9-1 1/3546 0/9906 2/6973 0/9852 55 12 
8 4-10-1 1/4207  0/9902  2/8423  0/9858 61 8 
9 4-11-1 1/487 0/9896 2/4697 0/9854 67 11 
10 4-12-1 1/9904  0/9863  2/4469  0/9844 73 8 
11 4-13-1 1/2863 0/9911 2/5177 0/9856 79 42 
12 4-14-1 1/4286  0/9901  2/6806  0/9854 85 9 

                                                 
1- Stop epoch 
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  16-4ادامه جدول 

ساختار شبكه رديف
MSE  

هاي الگو(
 )آموزش

 ضريب همبستگي
)هاي آموزشالگو(

MSE  
هاي الگو(

 )آزمون

 ضريب همبستگي
 )هاي آزمونالگو(

كل تعداد 
ي پارامترها
 شبكه

دورة توقف 
  آموزش

13 4-15-1 1/519 0/9894 2/5931 0/9873 91 14 
14 4-2-2-1 4/5637  0/9817  4/3609  0/9803 19 8 
15 4-2-3-1 2/1727 0/9857 3/0969 0/9769 23 10 
16 4-2-4-1 2/0025  0/986  3/231  0/9756 27 10 
17 4-2-5-1 2/2792 0/9857 3/1912 0/9824 31 9 
18 4-2-6-1 2/6474  0/9839  3/3895  0/9787 35 10 
19 4-2-7-1 1/7165 0/988 2/6866 0/9838 39 21 
20 4-2-8-1 1/9181  0/9868  2/5164  0/9834 43 10 
21 4-2-9-1 1/9654 0/9868 2/6411 0/9842 47 8 
22 4-2-10-12/0697  0/9861  3/0079  0/9808 51 10 
23 4-2-11-12/3655 0/9844 2/864 0/977 55 8 
24 4-2-12-11/8001  0/9874  2/9757  0/9777 59 8 
25 4-2-13-11/6601 0/9884 2/7005 0/9841 63 19 
26 4-2-14-11/9198  0/9879  2/6023  0/9828 67 8 
27 4-2-15-12/7523 0/9832 2/7984 0/9836 71 8 
28 4-2-16-11/9901  0/9869  2/7734  0/9859 75 10 
29 4-2-17-11/8134 0/9884 2/2574 0/9864 79 9 
30 4-2-18-12/3143  0/9853  2/6861  0/9844 83 8 
31 4-2-19-12/3029 0/9848 2/3346 0/9848 87 8 
32 4-2-20-11/8697  0/9871  2/7709  0/9833 91 10 
33 4-3-2-1 3/4042 0/9815 3/1315 0/9818 26 9 
34 4-3-3-1 2/1461  0/9855  3/0567  0/985 31 9 
35 4-3-4-1 2/397 0/9835 2/9758 0/9811 36 8 
36 4-3-5-1 3/4793  0/9834  3/5761  0/9787 41 7 
37 4-3-6-1 3/0854 0/9851 3/5057 0/9841 46 8 
38 4-3-7-1 2/0068  0/9861  2/5314  0/9825 51 9 
39 4-3-8-1 2/3129 0/9865 2/721 0/9853 56 9 
40 4-3-9-1 1/691  0/9882  2/6875  0/9838 61 9 
41 4-3-10-11/5585 0/9892 2/9337 0/9833 66 8 
42 4-3-11-11/766  0/9886  3/1214  0/981 71 8 
43 4-3-12-12/1574 0/9859 2/7901 0/9802 76 9 
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  16-4ادامه جدول 

ساختار شبكه رديف
MSE  

هاي الگو(
 )آموزش

 ضريب همبستگي
)هاي آموزشالگو(

MSE  
هاي الگو(

 )آزمون

 ضريب همبستگي
 )هاي آزمونالگو(

كل د تعدا
ي پارامترها
 شبكه

دورة توقف 
  آموزش

44 4-3-13-11/1563  0/9895  2/6507  0/9843 81 20 
45 4-3-14-11/8488 0/9872 2/4298 0/9853 86 8  
46 4-4-2-1 3/5872  0/9811  4/3146  0/969  33 8 
47 4-4-3-1 1/6988 0/9884 2/5946 0/9827 39 8 
48 4-4-4-1 1/9244  0/9886  2/3049  0/986 45 8 
49 4-4-5-1 2/1212 0/9855 2/6091 0/9864 51 9 
50 4-4-6-1 2/2053  0/9862  3/5581  0/9857 57 7 
51 4-4-7-1 2/0359 0/9863 2/9542 0/9827 63 8 
52 4-4-8-1 2/0515  0/9857  2/5099  0/9879 69 14 
53 4-4-9-1 2/6784 0/9813 2/6957 0/9849 75 17 
54 4-4-10-11/8644  0/987  2/5136  0/986 81 10 
55 4-4-11-12/3856 0/9868 2/9694 0/9843 87 8 
56 4-4-12-11/8855  0/987  2/7561  0/9849 93 8 
57 4-4-13-11/4506 0/9899  2/652 0/985 99 10 
58 4-4-14-12/2742  0/9841  2/4878  0/9863 105 22 
59 4-5-2-1 2/2344 0/9854 2/6639 0/9857 40 9 
60 4-5-3-1  2/1819  0/9873  3/2951  0/9816 47 9 
61 4-5-4-1 2/0753 0/9869 3/0184 0/9853 54 9 
62 4-5-5-1 1/9279  0/9869  2/5287  0/9857 61 8 
63 4-5-6-1 1/7891 0/9876  2/4388 0/9846 68 10 
64 4-5-7-1 1/7205  0/9882  2/6207  0/9861 75 9 
65 4-5-8-1 1/9098 0/987 2/8506 0/984 82 9 
66 4-5-9-1 1/8557  0/9872  2/9542  0/9832 89 18 
67 4-5-10-12/0008 0/9864 2/3488 0/9849 96 9 
68 4-6-2-1 3/4848  0/9825  4/2325  0/9825 47 9 
69 4-6-3-1 3/2943 0/9862 4/7798 0/9831 55 9 
70 4-6-4-1 1/665  0/9885  2/4687  0/986 63 11 
71 4-6-5-1 2/1472 0/9851  2/8823 0/9838 71 10 
72 4-6-6-1 1/2645  0/9912  2/5437  0/9857 79 9 
73 4-6-7-1 2/6536 0/9841 2/9147 0/9831 87 7 
74 4-6-8-1 1/6816  0/9883  2/655  0/9847 95 9 
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  16-4ادامه جدول 

ساختار شبكه رديف
MSE  

هاي الگو(
 )آموزش

 ضريب همبستگي
)هاي آموزشالگو(

MSE  
هاي الگو(
 )زمونآ

 ضريب همبستگي
 )هاي آزمونالگو(

كل تعداد 
ي پارامترها
 شبكه

دورة توقف 
  آموزش

75 4-7-2-1 1/4446 0/99 3/0486 0/9833 54 8 
76 4-7-3-1 1/5203  0/9894  2/3683  0/9877 63 12 
77 4-7-4-1 2/623 0/9818 2/6643 0/9863 72 13 
78 4-7-5-1 2/029  0/9864  2/8045  0/9837 81 9 
79 4-7-6-1 2/1169 0/9852 2/582 0/9864 90 15 
80 4-7-7-1 1/5976  0/9889  2/4926  0/9867 99 9 
81 4-7-8-1 2/3361 0/9856 2/9042 0/9806 108 8 
82 4-8-2-1 3/0993  0/9846  4/1511  0/9774 61 10 
83 4-8-3-1 4/0032 0/9884 4/4362 0/9788 71 8 
84 4-8-4-1 2/8139  0/9846  3/1009  0/9819 81 8 
85 4-8-5-1 1/9934 0/9873 2/3239 0/9829 91 8 
86 4-8-6-1 1/8901  0/987  2/8638  0/982 101 9 
87 4-9-2-1 3/722 0/9835 4/0536 0/982 68 8 
88 4-9-3-1 3/2849  0/9813  3/776  0/9831 79 11 
89 4-9-4-1 3/4818 0/983 3/979 0/9753 90 9 
90 4-10-2-13/9738  0/9752  4/7327  0/9654 75 8 
91 4-10-3-13/2952 0/9774 3/0807 0/9745 87 7 
92 4-10-4-13/068  0/986  4/2962  0/9822 99 8 

  
 شـبكه   7هاي آزمون مرتب شدند و در نهايـت         الگواين نتايج بر اساس ميانگين مربعات خطاي تخمين         

 17-4در جـدول   . ل بعدي انتخاب شـدند     را داشتند براي انجام مراح     ميانگين مربعات خطا  كه كمترين   
  . شبكه آمده است7نتايج اين 

  
  
  
  
  



 
١٠٤

  .با بهترين نتايج توقف سريع روش ديده بهآموزشمنفرد  شبكه 7 :17-4جدول 

ساختار شبكهرديف
MSE  

هاي الگو(
 )آموزش

 ضريب همبستگي
)هاي آموزشالگو(

MSE  
هاي الگو(

 )آزمون
ضريب همبستگي

)هاي آزمونالگو(

ل كتعداد 
ي پارامترها
 شبكه

دورة توقف 
 آموزش

1 4-2-17-1 1/813 0/988 2/257 0/986 79 9 
2 4-4-4-1 1/924  0/989  2/305  0/986 45 8 
3 4-8-5-1 1/993 0/987 2/324 0/983 91 8 
4 4-2-19-1 2/303  0/985  2/335  0/985 87 8 
5 4-5-10-1 2/001 0/986 2/349 0/985 96 9 
6 4-7-3-1 1/520  0/989  2/368  0/988 63 12 
7 4-3-14-1 1/849 0/987 2/43 0/985 86 8 

  
 جـدول  1شـبكه شـماره    (روش توقف سريع  ديده به   آموزش  منفرد  نتايج بهترين شبكه   16-4در شكل   

  .نمايش داده شده است) 4-17
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زش و اعتبارسنجي هاي آموالگوبراي  ميانگين مربعات خطايش پيشرفت روند آموزش و كاهش نما :الف-16-4شكل 

  .17-4 جدول 1در شبكه شماره 
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Best Linear Fit:  A = (0.958) T + (0.755)
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Best Linear Fit
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 هاي آموزشالگومجموعة براي  17-4 جدول 1شماره بين تخلخل و تخمين شبكه   نمودار همبستگي:ب-16-4شكل 

  .و اعتبارسنجي
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  . و اعتبارسنجيآموزشهاي الگومجموعة براي  17-4 جدول 1شماره  مقادير تخلخل و تخمين شبكه :ج-16-4شكل 
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Best Linear Fit:  A = (0.87) T + (0.441)
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  .مونهاي آزالگوبراي  17-4 جدول 1شماره بين تخلخل و تخمين شبكه   نمودار همبستگي:د-16-4ل شك
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  .آزمونهاي الگوبراي  17-4 جدول 1شماره  مقادير تخلخل و تخمين شبكه :ه-16-4شكل 
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   خطي تركيبات آنسامبلي- 4-8-1
 4 گيري ساده و  ميانگين روش    با استفاده از   17-4 جدول    شبكه 7ممكن  خطي   تركيب آنسامبلي    120

 تركيــب 120نتــايج ايــن  .ســاخته شــد) CM4 و CM1 ،CM2 ،CM3(روش تركيــب خطــي بهينــه 
اول از سـمت چـپ     ن جـدول سـتون      در اي ـ .  آورده شده است   18-4ر جدول    روش د  5آنسامبلي به هر    

 كه در ساخت تركيب آنـسامبلي خطـي بـه كـار             17-4 از جدول    يهايشماره رديف و ستون دوم شبكه     
هـاي آمـوزش و     الگو هاي جدول ميانگين مربعات خطـاي تخمـين       تونبقيه س . دهداند را نشان مي   رفته

 ايـن   110 رديـف     در بـه عنـوان مثـال،     . دهـد  روش تركيب خطي نشان مي     5براي هر يك از     را  آزمون  
  .آورده شده است 17-4 جدول 7 و 4، 3، 2، 1هاي شماره جدول نتايج تركيب شبكه
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  )17-4 شبكه جدول 7(ديده به روش توقف سريع عصبي آموزشهاي  تركيب آنسامبلي شبكه120ايج نت: 18-4جدول 
  .)CM4 و CM1 ،CM2 ،CM3گيري ساده، ميانگين( روش تركيب خطي 5به 

Simple averaging CM1 CM2 CM3 CM4 NO. Ensemble 
Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) 

1 1,2 1.731 2.247 1.507 2.598 1.583 2.707 1.710 2.403 1.725 2.243 
2 1,3 1.710 2.238 1.526 2.547 1.567 2.637 1.678 2.412 1.699 2.234 
3 1,4 1.891 2.251 1.644 2.618 1.676 2.698 1.778 2.453 1.801 2.247 
4 1,5 1.644 2.244 1.514 2.583 1.548 2.640 1.625 2.369 1.635 2.237 
5 1,6 1.509 2.232 1.455 2.420 1.464 2.440 1.475 2.292 1.475 2.275 
6 1,7 1.633 2.283 1.548 2.539 1.572 2.605 1.626 2.390 1.633 2.279 
7 2,3 1.857 2.275 1.603 2.582 1.705 2.685 1.844 2.391 1.854 2.274 
8 2,4 1.987 2.258 1.635 2.650 1.764 2.763 1.911 2.377 1.917 2.282 
9 2,5 1.790 2.235 1.592 2.591 1.688 2.660 1.785 2.300 1.788 2.234 

10 2,6 1.568 2.221 1.478 2.403 1.497 2.407 1.502 2.265 1.502 2.291 
11 2,7 1.711 2.260 1.573 2.515 1.647 2.593 1.708 2.310 1.709 2.268 
12 3,4 2.039 2.252 1.813 2.540 1.855 2.627 1.964 2.442 1.984 2.287 
13 3,5 1.780 2.216 1.659 2.494 1.699 2.550 1.772 2.315 1.780 2.216 
14 3,6 1.649 2.215 1.518 2.346 1.518 2.350 1.518 2.347 1.519 2.396 
15 3,7 1.819 2.276 1.741 2.473 1.764 2.537 1.803 2.377 1.806 2.308 
16 4,5 1.936 2.257 1.822 2.567 1.856 2.597 1.906 2.337 1.909 2.269 
17 4,6 1.768 2.252 1.496 2.349 1.497 2.346 1.499 2.397 1.502 2.459 
18 4,7 1.962 2.298 1.829 2.516 1.837 2.561 1.848 2.458 1.849 2.429 
19 5,6 1.582 2.283 1.496 2.355 1.500 2.366 1.500 2.289 1.501 2.324 
20 5,7 1.686 2.308 1.642 2.477 1.661 2.515 1.680 2.338 1.680 2.316 
21 6,7 1.612 2.348 1.518 2.347 1.519 2.353 1.518 2.332 1.519 2.379 
22 1,2,3 1.717 2.239 1.492 2.562 1.555 2.654 1.674 2.399 1.692 2.231 
23 1,2,4 1.822 2.236 1.486 2.633 1.567 2.745 1.703 2.424 1.718 2.257 
24 1,2,5 1.658 2.221 1.478 2.572 1.535 2.646 1.623 2.357 1.632 2.229 
25 1,2,6 1.552 2.208 1.440 2.444 1.461 2.455 1.474 2.286 1.474 2.269 
26 1,2,7 1.635 2.241 1.489 2.541 1.544 2.620 1.616 2.358 1.622 2.255 
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  18-4ادامه جدول 
Simple averaging CM1 CM2 CM3 CM4 NO. Ensemble 

Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) 
27 1,3,4 1.828 2.228 1.485 2.585 1.520 2.682 1.638 2.490 1.667 2.279 
28 1,3,5 1.636 2.207 1.479 2.534 1.519 2.606 1.606 2.346 1.617 2.214 
29 1,3,6 1.571 2.199 1.455 2.418 1.462 2.430 1.466 2.328 1.466 2.333 
30 1,3,7 1.666 2.242 1.520 2.527 1.555 2.602 1.624 2.379 1.632 2.266 
31 1,4,5 1.752 2.229 1.504 2.602 1.534 2.660 1.608 2.404 1.620 2.259 
32 1,4,6 1.670 2.220 1.405 2.426 1.406 2.434 1.407 2.388 1.407 2.376 
33 1,4,7 1.776 2.256 1.515 2.575 1.527 2.637 1.562 2.502 1.569 2.390 
34 2,3,4 1.924 2.242 1.588 2.608 1.693 2.717 1.839 2.417 1.850 2.293 
35 2,3,5 1.754 2.214 1.571 2.545 1.651 2.605 1.747 2.300 1.752 2.212 
36 2,3,6 1.651 2.205 1.466 2.404 1.480 2.407 1.478 2.305 1.481 2.375 
37 2,3,7 1.753 2.243 1.573 2.514 1.646 2.592 1.706 2.312 1.707 2.283 
38 2,4,5 1.847 2.224 1.587 2.606 1.687 2.669 1.785 2.302 1.788 2.236 
39 2,4,6 1.727 2.213 1.420 2.420 1.432 2.427 1.431 2.328 1.433 2.379 
40 2,4,7 1.841 2.244 1.527 2.534 1.592 2.633 1.640 2.389 1.640 2.367 
41 2,5,6 1.591 2.215 1.471 2.399 1.490 2.400 1.495 2.261 1.495 2.287 
42 2,5,7 1.664 2.236 1.547 2.498 1.607 2.550 1.653 2.288 1.654 2.257 
43 3,4,5 1.858 2.210 1.655 2.502 1.692 2.559 1.766 2.335 1.774 2.229 
44 3,4,6 1.778 2.205 1.496 2.350 1.496 2.349 1.497 2.378 1.498 2.421 
45 3,4,7 1.904 2.246 1.737 2.484 1.755 2.550 1.789 2.421 1.793 2.349 
46 3,5,6 1.614 2.202 1.494 2.353 1.496 2.359 1.495 2.327 1.496 2.378 
47 3,5,7 1.700 2.233 1.621 2.456 1.647 2.505 1.677 2.320 1.678 2.289 
48 4,5,6 1.702 2.235 1.461 2.351 1.461 2.353 1.461 2.371 1.463 2.430 
49 4,5,7 1.798 2.260 1.627 2.500 1.638 2.537 1.646 2.422 1.646 2.419 
50 1,5,6 1.511 2.229 1.438 2.433 1.452 2.451 1.466 2.277 1.466 2.260 
51 1,5,7 1.577 2.256 1.484 2.528 1.514 2.584 1.568 2.338 1.572 2.251 
52 1,6,7 1.537 2.266 1.453 2.418 1.461 2.434 1.470 2.299 1.470 2.283 
53 2,6,7 1.586 2.246 1.475 2.406 1.493 2.407 1.497 2.270 1.497 2.300 
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  18-4ادامه جدول 
Simple averaging CM1 CM2 CM3 CM4 NO. Ensemble 

Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) 
54 3,6,7 1.662 2.248 1.517 2.346 1.518 2.350 1.517 2.346 1.519 2.393 
55 4,6,7 1.744 2.273 1.495 2.352 1.495 2.349 1.498 2.399 1.500 2.462 
56 5,6,7 1.572 2.290 1.495 2.354 1.499 2.362 1.498 2.296 1.499 2.333 
57 4,5,6,7 1.677 2.251 1.457 2.360 1.457 2.362 1.457 2.378 1.459 2.437 
58 3,5,6,7 1.611 2.228 1.494 2.352 1.496 2.358 1.495 2.326 1.496 2.376 
59 3,4,6,7 1.754 2.228 1.495 2.353 1.495 2.351 1.496 2.382 1.497 2.426 
60 3,4,5,7 1.787 2.222 1.591 2.474 1.608 2.523 1.628 2.391 1.628 2.360 
61 3,4,5,6 1.711 2.197 1.460 2.353 1.460 2.355 1.460 2.359 1.461 2.403 
62 2,5,6,7 1.576 2.232 1.469 2.401 1.487 2.400 1.490 2.265 1.491 2.294 
63 2,4,6,7 1.703 2.229 1.416 2.422 1.429 2.433 1.428 2.333 1.430 2.384 
64 2,4,5,7 1.758 2.227 1.489 2.517 1.539 2.588 1.570 2.371 1.570 2.364 
65 2,4,5,6 1.689 2.207 1.410 2.412 1.421 2.416 1.421 2.322 1.422 2.373 
66 2,3,6,7 1.643 2.220 1.466 2.405 1.480 2.406 1.478 2.305 1.481 2.374 
67 2,3,5,7 1.690 2.217 1.547 2.497 1.607 2.550 1.651 2.293 1.651 2.276 
68 2,3,5,6 1.626 2.193 1.461 2.401 1.475 2.401 1.473 2.301 1.475 2.369 
69 1,5,6,7 1.518 2.249 1.436 2.431 1.449 2.445 1.461 2.282 1.461 2.267 
70 1,4,6,7 1.658 2.242 1.400 2.438 1.401 2.447 1.403 2.400 1.403 2.386 
71 1,4,5,7 1.692 2.239 1.416 2.573 1.429 2.625 1.457 2.477 1.460 2.400 
72 1,4,5,6 1.627 2.216 1.372 2.440 1.375 2.449 1.378 2.376 1.378 2.365 
73 1,3,6,7 1.586 2.226 1.453 2.419 1.460 2.429 1.465 2.325 1.465 2.328 
74 1,3,5,7 1.611 2.221 1.476 2.521 1.511 2.582 1.567 2.345 1.571 2.267 
75 1,3,5,6 1.552 2.195 1.437 2.430 1.447 2.438 1.452 2.319 1.452 2.330 
76 1,3,4,7 1.769 2.231 1.459 2.563 1.480 2.641 1.536 2.492 1.547 2.358 
77 1,3,4,6 1.687 2.200 1.397 2.443 1.400 2.454 1.404 2.378 1.405 2.353 
78 1,2,6,7 1.553 2.227 1.437 2.446 1.456 2.452 1.469 2.287 1.469 2.274 
79 1,2,5,7 1.600 2.226 1.467 2.531 1.511 2.590 1.568 2.344 1.572 2.255 
80 1,2,5,6 1.548 2.205 1.432 2.446 1.451 2.454 1.465 2.286 1.465 2.267 



 
١١١

  18-4ادامه جدول 
Simple averaging CM1 CM2 CM3 CM4 NO. Ensemble 

Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) 
81 1,2,4,7 1.743 2.233 1.414 2.570 1.458 2.669 1.514 2.461 1.518 2.373 
82 1,2,4,6 1.668 2.207 1.366 2.465 1.378 2.479 1.385 2.354 1.385 2.352 
83 1,2,3,7 1.668 2.230 1.487 2.539 1.542 2.617 1.616 2.358 1.621 2.264 
84 1,2,3,6 1.599 2.200 1.436 2.440 1.453 2.446 1.457 2.310 1.458 2.337 
85 2,3,4,7 1.835 2.231 1.524 2.532 1.589 2.631 1.640 2.389 1.640 2.368 
86 2,3,4,6 1.749 2.202 1.418 2.418 1.429 2.423 1.426 2.339 1.429 2.407 
87 2,3,4,5 1.820 2.209 1.547 2.568 1.628 2.633 1.730 2.331 1.736 2.235 
88 1,3,4,5 1.736 2.206 1.414 2.573 1.447 2.649 1.537 2.424 1.555 2.260 
89 1,2,4,5 1.739 2.217 1.443 2.611 1.503 2.687 1.596 2.387 1.607 2.250 
90 1,2,3,5 1.661 2.209 1.469 2.545 1.519 2.610 1.605 2.353 1.617 2.216 
91 1,2,3,4 1.799 2.228 1.435 2.606 1.496 2.713 1.629 2.477 1.653 2.282 
92 3,4,5,6,7 1.693 2.216 1.456 2.360 1.457 2.362 1.457 2.370 1.458 2.417 
93 2,4,5,6,7 1.665 2.221 1.405 2.416 1.417 2.425 1.416 2.330 1.417 2.381 
94 2,3,5,6,7 1.614 2.209 1.461 2.401 1.475 2.400 1.473 2.301 1.475 2.367 
95 2,3,4,6,7 1.725 2.213 1.413 2.420 1.423 2.430 1.420 2.350 1.423 2.423 
96 2,3,4,5,7 1.762 2.213 1.487 2.514 1.537 2.584 1.570 2.371 1.570 2.364 
97 2,3,4,5,6 1.704 2.193 1.409 2.411 1.419 2.413 1.417 2.333 1.419 2.397 
98 1,4,5,6,7 1.617 2.232 1.364 2.460 1.367 2.472 1.370 2.396 1.370 2.383 
99 1,3,5,6,7 1.558 2.216 1.436 2.429 1.447 2.437 1.452 2.316 1.452 2.325 
100 1,3,4,6,7 1.677 2.217 1.395 2.448 1.397 2.460 1.401 2.391 1.401 2.368 
101 1,3,4,5,7 1.701 2.216 1.389 2.559 1.408 2.622 1.449 2.465 1.454 2.374 
102 1,3,4,5,6 1.645 2.194 1.365 2.458 1.370 2.468 1.377 2.369 1.377 2.349 
103 1,2,5,6,7 1.542 2.220 1.430 2.446 1.448 2.450 1.460 2.286 1.461 2.270 
104 1,2,4,6,7 1.650 2.220 1.360 2.474 1.373 2.493 1.380 2.367 1.380 2.363 
105 1,2,4,5,7 1.689 2.221 1.378 2.565 1.410 2.639 1.448 2.455 1.451 2.384 
106 1,2,4,5,6 1.637 2.203 1.352 2.465 1.363 2.475 1.370 2.354 1.370 2.349 
107 1,2,3,6,7 1.596 2.213 1.435 2.441 1.452 2.446 1.457 2.309 1.457 2.333 
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  18-4ادامه جدول 
Simple averaging CM1 CM2 CM3 CM4 NO. Ensemble 

Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) Mse(Tr.) Mse(Test.) 
108 1,2,3,5,7 1.628 2.213 1.465 2.529 1.510 2.587 1.567 2.346 1.571 2.267 
109 1,2,3,5,6 1.581 2.193 1.428 2.442 1.445 2.445 1.450 2.309 1.450 2.331 
110 1,2,3,4,7 1.748 2.224 1.404 2.570 1.447 2.667 1.511 2.465 1.517 2.366 
111 1,2,3,4,6 1.687 2.200 1.365 2.469 1.378 2.482 1.384 2.356 1.384 2.360 
112 1,2,3,4,5 1.734 2.207 1.398 2.586 1.443 2.661 1.537 2.426 1.555 2.260 
113 1,2,3,4,5,6 1.654 2.193 1.350 2.472 1.363 2.480 1.370 2.355 1.370 2.352 
114 1,2,3,4,5,7 1.699 2.211 1.369 2.562 1.401 2.635 1.446 2.455 1.450 2.374 
115 1,2,3,4,6,7 1.671 2.210 1.360 2.474 1.373 2.492 1.378 2.371 1.378 2.382 
116 1,2,3,5,6,7 1.575 2.205 1.428 2.442 1.444 2.444 1.450 2.308 1.450 2.328 
117 1,2,4,5,6,7 1.622 2.215 1.343 2.479 1.355 2.495 1.362 2.374 1.362 2.367 
118 1,3,4,5,6,7 1.638 2.210 1.360 2.469 1.365 2.482 1.370 2.392 1.370 2.375 
119 2,3,4,5,6,7 1.684 2.205 1.402 2.415 1.412 2.423 1.409 2.347 1.412 2.417 
120 1,2,3,4,5,6,7 1.641 2.203 1.343 2.481 1.355 2.496 1.361 2.376 1.361 2.380 
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ي  كـه كمتـرين ميـانگين مربعـات خطـا          روش 5ايـن   از    هر يـك    حاصل از  هايآنسامبلبهترين  نتايج  
ول اهاي اين جدول مـشابه جـد      رديف.  آمده است  19-4 در جدول    اند،داشتهرا  هاي آزمون   الگو تخمين

 انجـام شـده     17-4 جـدول    1 شبكة   يعنيه نسبت به بهترين شبكة منفرد        است و مقايس   13-4 و   4-7
  . اعداد اين جدول سه رقم اعشار دقت دارند.است

  .17-4 شبكه جدول 7  روش تركيب خطي5 حاصل از هايآنسامبلبهترين نتايج  :19-4جدول 
تركيب خطي بهينه 
مقيد بدون جمله 

  )CM4(ثابت 

تركيب خطي بهينه 
ه مقيد بدون جملنا

  )CM3(ثابت 

تركيب خطي بهينه 
 جمله ثابت بامقيد 

)CM2(  

تركيب خطي بهينه 
نامقيد با جمله ثابت 

)CM1(  
گيري سادهميانگين

 

5 و 3، 2 6 و 5، 2  6 و 4  7 و 6، 3  6 و 5، 3، 2، 1    آنسامبليتركيب  

 ضريب همبستگي 0/990 0/989 0/990 0/990 0/989
 )هاي آموزشالگو(

1/752 1/495 1/497 1/517 1/581 MSE  
  )هاي آموزشالگو(

  MSEكاهش در  12/8 % 16/3 % 17/4 % 17/5 % 3/4 %
  . هاي آموزشالگو

 ضريب همبستگي 0/986 0/988 0/988 0/988 0/985
  )هاي آزمونالگو(

2/212 2/261 2/346 2/346 2/193 MSE  
 )هاي آزمونالگو(

  MSEكاهش در  2/8 % --- --- --- 2 %
  .هاي آزمونالگو

0 0 0/077 0/000 0 0α  
0 0 0 0 0/2 1α  

0/301 0/111 0 0 0/2 2α  
0/305 0 0 -0/043 0/2 3α  

0 0 -0/222 0 0 4α  
0/394 0/114 0 0 0/2 5α  

0 0/777 1/222 1/0915 0/2 6α  
0 0 0 -0/046 0 7α  
1 1/002 1 1/003 1 iα∑  

  
 و CM1 ،CM2 روش تركيب خطـي بهينـه، سـه روش       4از   مشخص است كه     19-4با توجه به جدول     

CM3 هـاي  الگو ي تخمـين  ر چه نسبت به بهترين شبكه منفرد بـه خـوبي ميـانگين مربعـات خطـا                اگ
انـد و ميـانگين      ايجـاد نكـرده    MSEكاهـشي در    هاي آزمون   الگوا در مورد    اند، ام كاهش داده را  آموزش  

فقـط  . بزرگتري دارند كه اين در نتيجـة اثـرات همبـستگي خطـي مـضر اسـت       تخمين  مربعات خطاي   

 نتايج

روش تركيب 
 خطي
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 % 2را بـه ميـزان      هـاي آزمـون     الگوتخمـين    MSE توانسته اسـت     CM4به روش    خطي بهينه تركيب  
گيـري  از ميـانگين  هاي آزمـون بـا اسـتفاده        الگوميانگين مربعات خطاي تخمين     همچنين   .كاهش دهد 

  .كاهش يافته است%  8/2 ساده
  

   منفردهاي عصبي مصنوعيبا استفاده از شبكهغيرخطي آنسامبلي  ات تركيب-4-8-2
    شـبكه منفـرد جـدول      7به منظور تركيب غيرخطـي       2-7-4 و   2-6-4سمت نيز مانند بخش     در اين ق  

بـراي آمـوزش    . شبكه به عنوان ورودي يك شبكه عصبي منفـرد اسـتفاده شـد            7  اين از خروجي  4-17
سـازي و توقـف سـريع     فراآمـوزش، مرتـب  كننده از هـر سـه روش آمـوزش   شبكه عصبي منفرد تركيب  

آن تانژانـت   هاي  نرون انتقال با يك لاية مياني كه تابع        هاييآموزش، از شبكه  در هر روش    .  شد استفاده
 و  Prestdپـردازش   تـابع پـيش   .   تابع خطي است استفاده گرديد      لاية خروجي  انتقال و تابع    هيپربوليك

هاي مختلف در   ن با تعداد نرو   خطاآزمون و   يك مرحله طولاني    .  مرتبه انتخاب شد   400هاي تكرار   دوره
 20-4جـدول   . ط اوليه گوناگون انجام شد و در نهايت بهترين نتايج انتخـاب گرديـد              مياني و شراي   لاية

  .دهدانتشار خطا را نشان ميپسآموزش هر يك از سه روش حاصل از بهترين نتيجه 
با استفاده از شبكة عصبي  17-4 شبكه جدول 7 هايخروجيغيرخطي  تركيب  حاصل از بهترين نتايج:20-4 جدول

  .سازي و توقف سريعسه روش فراآموزش، مرتبديده به  آموزشةكنندكيب ترمصنوعي
كاهش در 

MSE  
هاي الگو

  .آزمون

MSE 
هاي الگو(

)آزمون  

ضريب 
 همبستگي

هاي الگو(
)آزمون  

كاهش در 
MSE  

هاي الگو
  . آموزش

MSE 
هاي الگو(

  )آموزش

ضريب 
 همبستگي

هاي الگو(
)آموزش  

ساختار 
 شبكه

 

 فراآموزش 7-5-1 0/994 0/862 52/5 % 0/988 2/206 2/3 %
سازيمرتب 7-10-1 0/991 1/244 31/4 % 0/986 2/463 ---  
 توقف سريع 7-6-1 0/988 1/778 1/9 % 0/985 2/405 ---

  
اسـتفاده از   بـا    17-4جدول  شبكه منفرد    7شود كه تركيب تخمين     با توجه به جدول فوق مشاهده مي      

ميانگين مربعـات   توانسته استآموزش ديده،  فرآموزش   روش    كه با  7-5-1يك شبكه منفرد با ساختار      
     همچنـين  .كـاهش دهـد   %  3/2 و % 5/52 و آزمـون را بـه ترتيـب          هـاي آمـوزش   الگوتخمـين    يخطا

انـد، اگـر چـه      سازي و توقف سريع آمـوزش ديـده       كننده كه با دو روش مرتب     هاي عصبي تركيب  شبكه
هـاي  الگوتخمـين    MSEا كاهـشي در     اهش دهنـد ام ـ   را ك ـ هاي آموزش   الگو  تخمين MSEاند  توانسته

 نتايج
روش آموزش 
 كنندهشبكه تركيب
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 1 آزمون از شـبكه شـماره        هايالگوها براي    تخمين آن  اند و ميانگين مربعات خطاي    آزمون ايجاد نكرده  
  .تر است بزرگ17-4جدول 

  

   واريانس و باياس خطا-4-8-3
مـون بـراي   هـاي آمـوزش و آز  الگوميانگين مربعات خطاي تخمـين     باياس و     واريانس، 21-4در جدول   

هاي جـدول   ن نتايج تركيب شبكه   و بهتري ) 1 (17-4 جدول   1يعني شبكه شماره    بهترين شبكه منفرد    
، تركيب خطـي بهينـه      )2(گيري ساده    به روش ميانگين   6 و   5،  3 ،2،  1هاي  شبكه تركيب    يعني 4-17

بـا  شـبكه    7هـاي   غيرخطي خروجي و تركيب   ) 3( به روش مقيد بدون جمله ثابت        5 و   3 ،2هاي  شبكه
  .آمده است) 4(به روش فراآموزش  ديدهآموزشانتشار خطا استفاده از شبكه عصبي پس

 صل از حاو بهترين نتايج 17-4جدول  1شماره  خطاي تخمين شبكهميانگين مربعات  باياس و  واريانس،:21-4جدول 
  .هاي آن جدول شبكهتركيب

ميانگين 
مربعات خطاي 

-الگو(تخمين 
)هاي آزمون  

  خطايواريانس
 تخمين

هاي الگو(
)آزمون  

 خطاي باياس
 تخمين

هاي الگو(
)آزمون  

ميانگين 
مربعات خطاي 

-الگو(تخمين 
)زشهاي آمو  

  خطايواريانس
 تخمين

هاي الگو(
)موزشآ  

  خطايباياس
 تخمين

 هايالگو(
)زشآمو  

 

2/257 2/055 -0/450 1/813 1/683 0/361 1 
2/193 1/921 -0/521 1/581 1/512 0/262 2 
2/212 2/006 -0/454 1/752 1/657 0/307 3 
2/206 1/597 -0/780 0/862 0/862 55 10−− ×  4 

  
هـاي  الگو ي تخمـين  ميانگين مربعـات خطـا    مجذور باياس، واريانس و     اي  نمودار ميله  17-4هاي  شكل

 4، در اين    شكلاين دو   مطابق  . دهدنشان مي   را 21-4 حالت مذكور در جدول      4براي  آموزش و آزمون    
  .لفة اصلي خطا استؤ واريانس مهاي آزمون،الگو و هم براي هاي آموزشالگو براي  همحالت،

  نتايج
  رديف
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هـاي  الگواي مجذور باياس، واريانس و ميانگين مربعات خطـا در بهتـرين حـالات بـراي                 نمودار ميله  :الف-17-4شكل  

     گيـري سـاده،   بـه روش ميـانگين     17-4ل  جـدو هاي  شبكهبهترين تركيب   : 2،  17-4 جدول   1شبكه شماره   : 1(آموزش  
بـا اسـتفاده از شـبكه        17-4شبكه جدول    7 بهترين تركيب : 4،  17-4هاي جدول    شبكه بهترين تركيب خطي بهينه   : 3

  ).عصبي
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هـاي  الگو بـراي    اي مجذور باياس، واريانس و ميانگين مربعـات خطـا در بهتـرين حـالات              نمودار ميله  :ب-17-4شكل  
      گيـري سـاده،   بـه روش ميـانگين     17-4هـاي جـدول     شبكهبهترين تركيب   : 2،  17-4 جدول   1ماره  شبكه ش : 1 (آزمون

بـا اسـتفاده از شـبكه        17-4شبكه جدول    7بهترين تركيب   : 4،  17-4هاي جدول    شبكه بهترين تركيب خطي بهينه   : 3
  ).عصبي
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  :       فصل پنجم

  نتايج و پيشنهادات
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  گيريهنتيجبندي و جمع -5-1
هاي عصبي مصنوعي منفرد، به جـاي اسـتفاده از بهتـرين            براي كاهش خطا و بهبود نتايج روش شبكه       

، تركيب نتايج چندين شبكة عـصبي مـصنوعي پيـشنهاد    )bNN(شبكة حاصل از فرايند آزمون و خطا        
تركيب آنـسامبلي كـه     ) 1: تواند انجام شود  دو صورت مي  هاي عصبي به    تركيب نتايج شبكه  . شده است 

دهنـد بـا    اند و يك كـار را انجـام مـي         در آن نتايج چندين شبكه كه همگي به يك منظور طراحي شده           
   يرمـسأله تفكيـك   اي كـه در آن مـسأله بـه چنـدين ز           تركيب مدوله ) 2. شودروشي مناسب تركيب مي   

 حل كامل مـسأله مـستلزم حـل       . شوداي مناسب طراحي مي   شبكهها   هر يك از آن    شود و براي حل   مي
  .هاستها و تركيب مناسب آنهر يك از زيرمسأله

به منظور تخمين تخلخـل سـنگ   هاي عصبي مصنوعي منفرد    شبكهدر اين تحقيق از تركيب آنسامبلي       
ت لخـل، تركيـب آنـسامبلي توانـسته اس ـ        دهد كه در تخمين تخ    نتايج نشان مي  .  بهره گرفته شد   مخزن
  .منفرد را بهبود دهدعصبي هاي  شبكهنتايج

ديده به روش فراآموزش كه كمترين ميانگين مربعات خطاي تخمين           شبكه منفرد آموزش   7در تركيب   
هـاي آزمـون داشــتند، بهتـرين تركيـب هـر روش يعنــي بهتـرين تركيـب بـا اســتفاده از            الگورا بـراي  
بهترين تركيب غيرخطي با اسـتفاده از يـك شـبكه           گيري ساده، بهترين تركيب خطي بهينه و        ميانگين

  و  % 9/4،  %9/3هاي آزمون را نسبت به بهتـرين شـبكه منفـرد بـه ترتيـب      الگو تخمين   MSEلايه،  سه
سازي كـه بهتـرين نتـايج را        ديده به روش مرتب    شبكه منفرد آموزش   7در تركيب   . كاهش دادند  % 19

، )هـاي آزمـون داشـتند   الگو تخمـين را بـراي     MSEين  كمتر(هاي منفرد ديگر داشتند     نسبت به شبكه  
و بهتـرين    % 4، بهترين تركيـب خطـي بهينـه          %4/3گيري ساده   بهترين تركيب با استفاده از ميانگين     

هـاي  الگوميانگين مربعات خطاي تخمـين       % 6/21لايه  تركيب غيرخطي با استفاده از شبكه عصبي سه       
       شـبكه منفـردي كـه بـا روش         7در تركيـب    . ش دادنـد  آزمون را نسبت به بهترين شـبكه منفـرد كـاه          
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هـاي آزمـون نـسبت بـه بهتـرين          الگواند نيز ميانگين مربعات خطاي تخمين       توقف سريع آموزش ديده   
، بـا اسـتفاده از بهتـرين         %8/2گيري سـاده    شبكه منفرد با استفاده از بهترين تركيب به روش ميانگين         

 % 3/2لايه   شبكه عصبي سه   كيب غيرخطي به وسيله   ز بهترين تر  و با استفاده ا    % 2تركيب خطي بهينه    
هـاي آزمـون بهتـرين شـبكه     الگو ميانگين مربعات خطـاي تخمـين   1-5در نمودار شكل   .كاهش يافت 

گيري ساده، تركيب خطي بهينـه و تركيـب         عصبي منفرد و بهترين نتايج تركيب با استفاده از ميانگين         
هـاي  منفرد با يك لايه مياني براي سه بخش مجزاي تركيب شبكهغيرخطي با استفاده از شبكه عصبي     

اعداد انتهايي اين نمودار كه بـه       . سازي و توقف سريع آمده است     ديده به روش فراآموزش، مرتب    آموزش
  هـاي آزمـون در    الگواند، درصـد كـاهش ميـانگين مربعـات خطـاي تخمـين              صورت درصد نوشته شده   

  .دهندنفرد هر بخش را نشان ميها نسبت به بهترين شبكه متركيب
  تركيب آنـسامبلي در بهبـود نتـايج   ميزان تواناييبه طور كلي توان گفت كه با توجه به اين تحقيق، مي   

تابع عواملي به شرح زير  مسائل قت و كاهش خطا در حل     و افزايش د  هاي عصبي مصنوعي منفرد     شبكه
  :است

هاسـت و   ن مفهوم كه چه نوع كميـاتي ورودي شـبكه         ثر نوع و ماهيت مسأله است، به اي       اولين عامل مؤ  
ها به عنـوان اجـزاء آنـسامبل اسـتفاده     هاي منفردي كه از آنكميات خروجي چه ماهيتي دارند؟ شبكه 

شود نيز در كارايي تركيب آنسامبلي تأثير زيادي دارند به طوري كه ممكـن اسـت در يـك مـسأله،                     مي
 حالي كه آنسامبل ديگري نه تنهـا بهبـودي در نتـايج ايجـاد           آنسامبلي نتايج را به خوبي بهبود دهد در       

مجموعـة   از ايـن منظـر،    . هاي جزء نتايجي با خطاي بيشتر به دسـت دهـد          نكند، بلكه نسبت به شبكه    
 روش مناسـب    .كندهاي جزء اهميت پيدا مي     اوليه و روش آموزش شبكه     پارامترهايساختار،   آموزشي،

آنـسامبلي بـا    هـر تركيـب     تخمين   اسب آن است كه دقت و توانايي      ي انتخاب تركيبات آنسامبلي من    برا
هـاي  الگو (هاي تركيـب  الگومجموعه  ه از   كهاي آزمون   الگوها تحت عنوان    الگواي از   استفاده از مجموعه  

براي انتخاب يك شبكه منفـرد      همان طور كه در فرآيند سعي و خطا         .  آزموده شود  مجزا است ) آموزش
بهترين شبكه ممكن اسـت در مـورد تركيبـات          يم كه بهترين شبكه حاصل،      توانيم ادعا كن   نمي مناسب

تركيبـات  . توانيم ادعا كنيم كه بهترين تركيب حاصل، بهترين تركيـب ممكـن اسـت    نميآنسامبلي نيز 
كـن بـه    هاي جزء، تعداد تركيبـات مم     با افزايش شبكه  . توان ساخت و مورد آزمون قرار داد      زيادي را مي  

 شبكه براي ساخت تركيبات آنسامبلي استفاده شـود،         8چه از   يابد، مثلاً چنان   مي طور مضاعفي افزايش  
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 تركيـب خواهـد بـود، يعنـي بـيش از دو برابـر               247 شبكه   8تعداد كل تركيبات آنسامبلي ممكن اين       
  .توان ساخت شبكه مي7تركيبات آنسامبلي كه با 

 تركيبـي اسـت كـه از آن بـراي سـاخت             توانيم در اين جا به آن اشاره كنيم، روش        عامل سومي كه مي   
مختلـف  هـاي   گيري ساده، روش   ميانگين هاي چنان كه ديديم تركيب با روش      .گيريمتركيبات بهره مي  

، نتايج متفـاوتي    كننده منفرد تركيب  خطي با استفاده از شبكه عصبي     تركيب خطي بهينه و تركيب غير     
  .دارند

به روش خطـي وجـود دارد آن اسـت كـه انتخـاب      مشكلي كه براي ساخت تركيبات آنسامبلي مناسب        
همچنـين در   . هاي منفرد جزء آنسامبل از بين تعداد زيادي شبكه منفـرد مـشكل اسـت              مناسب شبكه 

  كننـده ديگـر، از آزمـون و خطـا اسـتفاده            تركيب  عصبي ها با استفاده از يك شبكه     تركيب نتايج شبكه  
  .كننده روش ديگري وجود نداردتركيبگير است و براي طراحي بهينه شبكه شود كه وقتمي
  

   پيشنهادات-5-2
    باعث شـده اسـت كـه نقـاط قـوت و ضـعف           ايماشين كميته  حدوديت مطالعات صورت گرفته دربارة    م

اگر چـه بـا مطالعـة حاضـر بـه           .  مبهم باشد  هاي منفرد ن در بهبود نتايج شبكه    شاها و ميزان توانايي   آن
توان به زواياي مختلـف عملكـرد        ولي با استفاده از آن نمي      رفي شد ها مع ندكي قابليت اين روش   ميزان ا 

  .ها پي بردآن
 ن است كه در تخمـين تخلخـل ديـده شـد، لـذا              كه توانايي تركيب آنسامبلي بيش از آ       رسدبه نظر مي  

شود كه تخمين تخلخل و ساير خصوصيات مخزني از جمله تراوايي، اشباع سيالات مخزني              پيشنهاد مي 
همچنين تخمين نگارهاي چاه در ميادين نفتي گوناگون، با استفاده از روش تركيـب آنـسامبلي       و  ..... و  

  .انجام گيرد
هـاي تحليلـي    هـاي جـزء از روش     ب تركيب خطي بهينـه شـبكه       اين مطالعه، به منظور تعيين ضراي      در

 را در  كـه بيـشترين كـاربرد   روش الگوريتم ژنتيك نيز به عنوان يك روش هوش مصنوعي   . استفاده شد 
نتـايج ايـن دو روش      تواند به اين منظور استفاده شـود و در نهايـت             مي سازي دارد هاي بهينه بين روش 

  .دقرارگيرمقايسه مورد 
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راآموزش، ديده به سه روش فهاي آموزشتركيب براي شبكهحاصل از و بهترين نتايج حاصل هاي آزمون براي بهترين شبكه عصبي منفرد الگوميانگين مربعات خطاي تخمين : 1-5شكل 

  .سازي و توقف سريعمرتب
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هـا و در نهايـت تركيـب    تفكيك مسأله و حل هر قسمت آن توسط يك شـبكه و يـا تركيبـي از شـبكه     
توان دامنه تغييرات تخلخل را بـه       در اين راستا، مي   . تواند به بهبود نتايج كمك كند     ها مي اي حل مدوله

هـا اسـتفاده    يردامنه، از شبكه و يا تركيـب شـبكه        دامنه تقسيم كرد و براي تخمين در هر ز        چندين زير 
هاي بالا كه فراواني كمتـري دارنـد،   رود با اين كار دقت تخمين، مخصوصاً براي تخلخل انتظار مي . نمود

هـا بـه خـصوص بـراي        اي در مواردي كه دامنه تغييرات كميت      به طور كلي تركيب مدوله    . افزايش يابد 
بنابراين احتمال زيادي وجود دارد كه تخمين       . ها را بالا ببرد   ينتواند دقت تخم   مي خروجي وسيع است  

  . نتايج بهتري بدهدايماشين كميته كميتي مانند تراوايي با استفاده از
تواند بـراي تحقيقـات آينـده در زمينـه          هايي محدود از موضوعات فراواني است كه مي       موارد فوق نمونه  

  .ه مخازن مورد توجه قرار گيرداي در مسائل مربوط بكاربرد ماشين كميته
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 افـزار ها در نرم  انتشار خطا و توابع مربوط به آن      هاي آموزشي پس  انواع الگوريتم 
MATLAB 

  :انتشار خطا دو روند آموزش مختلف وجود دارددر آموزش با الگوريتم پس
شبكه، مسير رفـت و     در اين روش به ازاي هر بردار الگوي آموزشي ورودي به            : 1 آموزش الگو به الگو    -1

. شودانتشار خطا طي شده و تغيير پارامترهاي شبكه محاسبه و تصحيح انجام مي            برگشت الگوريتم پس  
  .شوداين روند براي هر الگوي آموزشي تكرار مي

در اين روش به ازاي هر بردار الگوي آموزشي ورودي مسير رفت و برگـشت طـي                 : 2 آموزش گروهي  -2
به عبارت ديگـر    . شودا تصحيح پارامترها انجام نمي    گردد، ام  شبكه محاسبه مي   امترهايشده و تغيير پار   

وقتي كه تمام الگوهاي آموزشـي      . شوندبراي تمام الگوهاي آموزشي تنها تغييرات پارامترها محاسبه مي        
به شبكه عرضه شد و تغييرات پارامترها محاسبه گرديد، تغييرات هـر پـارامتر مـشخص بـه ازاي تمـام                     

      سـپس تـصحيح انجـام     . شود تـا تغييـر آن پـارامتر را مـشخص كنـد            ي آموزشي با هم جمع مي     الگوها
  .شودمي

 با هر دو روند يـاد شـده قابـل اسـتفاده هـستند ولـي                  تابع تفريق گراديان   بعضي از توابع آموزش مانند    
  .]23 و 18 [شندبا فقط با روند گروهي قابل استفاده ميماركوارت - لونبرگها مانند تابعبعضي از آن

  .پردازيمانتشار خطا ميوزشي پسهاي آمحال به شرح انواع الگوريتم
انتشار خطا از گراديان تابع عملكرد نسبت به بـردار پارامترهـاي شـبكه               پس يهاي آموزش همه الگوريتم 
  .اي تغيير دهند كه تابع عملكرد شبكه را كمينه كندكنند تا پارامترها را به گونهاستفاده مي

  

                                                 
1- Incremental mode 
2- Batch mode 
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  1انتشار خطاي تفريق گراديانتم پس الگوري-1-الف
در جهت منفـي گراديـان      در اين الگوريتم پارامترهاي شبكه      .  پيشنهاد شد  1986اين الگوريتم در سال     

يابد، به همين دليل به آن الگوريتم بيـشترين شـيب           د و تابع عملكرد به سرعت كاهش مي       كنتغيير مي 
  ]:23[آيد هاي شبكه با رابطه زير بدست مي تغيير پارامتر.شودنيز گفته مي

k =1                                                                                         )  ا-الف( k k kx x gα+ −  
 بردار گراديان تابع عملكرد نسبت به پارامترهاي شـبكه          kg بردار پارامترهاي شبكه،     kxدر اين رابطه    

در .  است MATLAB، Traingdافزار  تابع مربوط به اين الگوريتم در نرم      . است 2 سرعت يادگيري  kαو  
ايـن  توانند توسط كاربر تعيين شوند و در غير رابطه با اين تابع هفت پارامتر آموزشي وجود دارد كه مي   

، show  ،epochsايـن هفـت پـارامتر عبارتنـد از          . فرض خود را حفظ خواهند كـرد      صورت مقادير پيش  
goal  ،time  ،min_grad  ،max_fail   وlr .lr    تـر  هر چه مقـدار آن بـزرگ      . پارامتر سرعت يادگيري است
چـه  كه چنان تر خواهد بود اما بايد توجه داشت         بزرگ ، تغييرات پارامترهاي شبكه در يك تصحيح      باشد
 و اگـر مقـدار آن كوچـك انتخـاب            الگوريتم ناپايدار خواهد شد    ر آن به طور نامناسبي بزرگ باشد      مقدا
كند كه بعد از هـر       مشخص مي  showپارامتر  .  زمان زيادي براي همگرائي الگوريتم نياز خواهد بود        شود

كنند كـه چـه موقـع       يبقية پارامترها مشخص م   . چند دورة آموزش، وضعيت آموزش نمايش داده شود       
اگر تعداد تكرارها به آن برسـد،       . كندهاي تكرار را مشخص مي     تعداد دوره  epochs. آموزش متوقف شود  

 min_grad برسد، يا اگر مقـدار گراديـان كمتـر از            goalيا اگر تابع عملكرد به مقداري كمتر از پارامتر          
پـارامتر  . شـود  شود، آموزش متوقف مـي     timeشود و يا اگر مدت زمان آموزش بر حسب ثانيه بيشتر از             

max_fail          كنـد كـه    رود تعداد تكرارهايي را مشخص مي      كه در آموزش به روش توقف سريع به كار مي
  .]23 [شود آموزش متوقف ميالگوهاي اعتبارسنجي افزايش يابدچه خطا براي چنان

بكه قبل از فراگيـري كامـل       ضعف عمدة اين الگوريتم، سرعت كم همگرائي آن و نيز توقف يادگيري ش            
  .]23 و 18 [باشدمسأله به دليل به دام افتادن پارامترهاي شبكه در نقاط كمينه محلي مي

  

                                                 
1- Gradient descent back-propagation algorithm 
2- Learning rate 
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  1تكانهانتشار خطاي تفريق گراديان با الگوريتم پس -2-الف
 بـه   تكانـه . شـود تري را موجب مي   اين الگوريتم نسبت به الگوريتم تفريق گراديان اغلب همگرائي سريع         

، رونـد   اي انجام دهد كه علاوه بر گراديـان محلـي         دهد كه تغييرات پارامترها را به گونه      ه اجازه مي  شبك
 ممكن است شبكه در يك كمينه محلي به دام بيفتد ولي            تكانهبدون  .  خطا را نيز تأثير دهد     نهايي روية 

طـا را فرامـوش     هاي كوچـك رويـة خ     شود كه شبكه ويژگي    باعث مي  گذرهمانند يك فيلتر پايين    تكانه
در اين الگوريتم تغييـرات پارامترهـاي شـبكه مجمـوع دو            . ]23 [هايي عبور كند  كند و از چنين كمينه    

يك جمله كسري از حاصل ضرب گراديان تابع عملكرد و سرعت يـادگيري و جملـه ديگـر          . جمله است 
امترهـا بـه وسـيله      ثير آخـرين تغييـرات پار     ميزان تأ . ات پارامترهاي شبكه است   كسري از آخرين تغيير   

   تعيـين  تواند بـين صـفر و يـك انتخـاب شـود           يو م  شودنشان داده مي   mc كه با    2تكانهضريب  پارامتر  
شود تغييرات پارامترها تنها بر اساس گراديان تابع عملكرد         وقتي كه اين ثابت صفر انتخاب مي      . شودمي

.  برابر آخرين تغييرات پارامترها است     شود تغييرات پارامترها  گيرد و وقتي كه يك انتخاب مي      صورت مي 
چه تابع عملكرد جديد از تابع عملكرد تكرار قبل به نسبتي بـيش از پـارامتر                چنان در يك تكرار معين     

max_perf_inc    ًفزوني گيرد، پارامترهاي حاصـل غيرمفيـد هـستند و           شود تعيين مي  04/1 كه معمولا 
در  .شـود مترها تنها بر اساس جمله گراديان تعيـين مـي   صفر انتخاب و تغييرات پارا mcو  شوند  رها مي 

MATLAB   تابع  اين الگوريتم    برايTraingdm با توجه به توضـيحاتي كـه داده        . بيني شده است   پيش
 ذكر شد دو پارامتر اضـافي       Traingdشد مشخص است كه اين تابع علاوه بر پارامترهايي كه براي تابع             

mc و max_perf_inc 23 [كند از روند آموزش گروهي استفاده ميتابعاين . نيز دارد[.  
  

  3تشار خطا با سرعت يادگيري متغيرانهاي پسالگوريتم -3-الف
شود و كـارايي    هاي تفريق گراديان سرعت يادگيري در كل مرحله آموزش ثابت نگه داشته مي            در روش 

بـسيار بـزرگ     يـادگيري    اگر سـرعت  . الگوريتم به تعيين مناسب سرعت يادگيري وابستگي زيادي دارد        
 چه خيلي كوچك انتخاب شود     و چنان   ممكن است الگوريتم دچار نوسان و ناپايداري شود        انتخاب شود 

در عمل ممكـن نيـست كـه قبـل از آمـوزش، سـرعت               . زمان زيادي براي همگرايي الگوريتم نياز است      
                                                 

1- Gradient descent with momentum back-propagation algorithm 
2- Momentum coefficient 
3- Variable learning rate back-propagation algorithms 
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 رويـة خطـا سـرعت    يادگيري به طور بهينه تعيين شود و در واقع در طي آمـوزش بـا حركـت بـر روي       
  .]23 [كنديادگيري بهينه تغيير مي
 كارايي الگوريتم بيشترين شـيب بهبـود        ت يادگيري در طي آموزش تغيير كند      اگر اجازه دهيم كه سرع    

جـايي كـه ممكـن      شود كه تغييرات پارامترها تا آن     سرعت يادگيري قابل تنظيم باعث مي     . خواهد يافت 
در هـر دوره بـا اسـتفاده از سـرعت يـادگيري             . ي پايدار بمانـد   است بزرگ باشد و در عين حال يادگير       

اگر خطاي جديد نـسبت بـه       . شوندها و خطاها تعيين مي    موجود، پارامترهاي شبكه محاسبه و خروجي     
شـود فزونـي     انتخاب مي  04/1 كه معمولاً    max_perf_incخطاي تكرار قبل به نسبتي بيش از پارامتر         

همچنين سرعت يادگيري با ضرب شـدن در        . شونديد هستند و رها مي    گيرد، پارامترهاي جديد غير مف    
در غير ايـن صـورت پارامترهـاي جديـد          . يابد كاهش مي  شودانتخاب مي 7/0 كه معمولاً    lr_decپارامتر  

 سرعت آموزش بـا     تر باشد  جديد از خطاي قبلي كوچك     اگر خطاي . شوندمفيد هستند و نگه داشته مي     
 سـرعت   ،ايـن رونـد   . يابـد  افـزايش مـي    شود انتخاب مي  05/1ه معمولاً   ك lr_incضرب شدن در پارامتر     
. اي كه شبكه بدون افزايش خطاي زيادي آموزش ببيند        دهد، البته فقط تا اندازه    يادگيري را افزايش مي   

كـه  وقتي. آيدبنابراين يك سرعت يادگيري نزديك به بهينه براي وضعيت محلي روية خطا به دست مي       
. يابـد  سرعت يـادگيري افـزايش مـي       واند به يادگيري پايدار منجر شود     تر بت گيري بزرگ يك سرعت ياد  
   اي بالا اسـت كـه كـاهش خطـا را تـضمين نكنـد، كـاهش                 كه سرعت يادگيري به اندازه    همچنين وقتي 

  .]23 [يابد تا پايداري حفظ شودمي
در كـاربرد   . احي شده اسـت    به منظور آموزش به اين روش طر       Traingda تابع   MATLABافزار  در نرم 

ها اشاره شد، سه پارامتر اضـافي   به آنTraingdاين تابع علاوه بر پارامترهاي آموزشي كه در مورد تابع         
ها توضيحات لازم    كه در مورد آن    lr_inc و   max_perf_inc  ،lr_decديگر نيز وجود دارد كه عبارتند از        

 نيز براي آموزش با سرعت يادگيري متغير طراحـي          Traingdx تابع   ،Traingdaعلاوه بر تابع    . بيان شد 
 را بـا هـم      تكانـه اين تابع دو الگوريتم آموزش با سرعت يادگيري قابل تنظيم و آمـوزش بـا                . شده است 

 را نيز   تكانه، پارامتر اضافي ضريب     Traingdaكند و واضح است كه علاوه بر پارامترهاي تابع          تركيب مي 
  .]23 [دارد

  



 
١٣٣

  1خطاي بهبودپذير انتشار پسالگوريتم -4-الف
ايـن  . كننـد هاي مياني خود از توابع انتقال سيگموئيدي استفاده مي        هاي چندلايه در لايه   معمولاً شبكه 

. نگارنـد هـا مـي   اي مشخص و معـين از خروجـي       توابع يك دامنة ورودي گسترده و نامعين را به گستره         
اين موضوع باعـث بـروز مـشكل بـه          . شود مي شيب اين توابع به ازاي يك ورودي بزرگ به صفر نزديك          

كند و حتـي     زيرا گراديان مقدار بسيار كوچكي پيدا مي       ،شودهنگام استفاده از روش بيشترين شيب مي      
 ها بسيار كوچك خواهـد بـود       تغييرات آن  شان باشند دورتر از مقادير بهينه   اگر پارامترهاي شبكه بسيار     

 بهبودپذير آن است كه اثرات مقدار مـشتقات جزئـي حـذف             انتشار خطاي هدف از الگوريتم پس   . ]23[
شـود و   در اين الگوريتم تنها از علامت مشتق به منظور تعيين جهت تغيير پارامترها استفاده مـي               . شود

اندازة تغييـر پارامترهـا بـه وسـيله مقـدار قابـل تنظـيم               . مقدار مشتق تاثيري بر تنظيم پارامترها ندارد      
هر گاه كه مشتق تابع عملكرد نسبت بـه يـك پـارامتر خـاص در دو تكـرار                   . دشواي تعيين مي  جداگانه
 افـزايش   delt_inc اين مقدار قابل تنظيم براي آن پارامتر با اسـتفاده از فـاكتور               علامت باشد هم متوالي

 مقدار قابل تنظيم بـه      ت به تكرار قبلي تغيير علامت دهد      همچنين هر وقت كه اين مشتق نسب      . يابدمي
هر . مانداگر مشتق صفر باشد مقدار قابل تنظيم ثابت باقي مي         . يابد كاهش مي  delt_decفاكتور  وسيله  

ييـر  اگـر در چنـد تكـرار متـوالي تغ         . شـود  تغييرات آن كوچك مي    ه كه پارامتر مورد نظر نوسان كند      گا
 MATLAB افـزار در نرم . يابد بزرگي تغييرات آن پارامتر افزايش مي      پارامتر در يك جهت صورت گيرد     

رهاي آموزشي اين تابع عبارتنـد  پارامت. بيني شده است  براي آموزش با اين الگوريتم پيش      Trainrpتابع  
 .deltamax و   show  ،epochs  ،goal  ،time  ،min_grad  ،max_fail  ،delt_inc  ،delt_dec  ،delta0 از
 بيـشينه   deltamaxپارامترها و    رات تغيي  اندازة اوليه  delta0 تر اول قبلاً توضيح داده شده است،       پارام 8

ثر از تنظـيم پارامترهـاي       چندان متـأ   Trainrp كارايي تابع    .باشدتغييرات پارامترها در يك تصحيح مي     
بـه طـور كلـي ايـن        . فرضشان باقي بماننـد   توانند مقدار پيش  آموزشي نيست و بيشتر اين پارامترها مي      

  .]23 [شودتر همگرا ميه شد خيلي سريعهايي كه پيش از اين شرح دادالگوريتم از الگوريتم
  

                                                 
1- Resilient back-propagation algorithm 



 
١٣٤

  1هاي گراديان مزدوج الگوريتم-5-الف
انتـشار خطـاي    در الگوريتم پس  .  جهت آموزش ساختارهاي عصبي ارائه شد      1992ها در سال    اين روش 

چنان كه قبلاً اشاره شـد در       . كنندبيشترين شيب، پارامترهاي شبكه در جهت منفي گراديان تغيير مي         
     تابع عملكرد سريعترين كاهش را خواهد داشـت، امـا ايـن امـر بـه ايـن معنـي نيـست كـه                       اين جهت   

هـاي  در روش گراديان مزدوج تغييـرات در جهـت        . افتدترين همگرائي نيز در اين جهت اتفاق مي       سريع
    هـا برابـر سـريعتر همگـرا       گيرد كه به طور كلي نسبت بـه روش بيـشترين شـيب ده             مزدوج صورت مي  

  .شودمي
  :]18 [ مزدوج گويند هر گاه داشته باشيم2 را نسبت به ماتريس هسينjp و ipدو مسير 

;   0  . .                                                            )    2-الف(    ,   ,   T
i jp H p i j i j= ∀ ≠  

 Nكه تعداد پارامترهـاي شـبكه       م تابع عملكرد است و با فرض اين       ماتريس هسين ماتريس مشتقات دو    
Nباشد يك ماتريس  N×18 [ خواهد بود[.  
جـستجويي در   . شـود هاي گراديان مزدوج، در هر تكرار، اندازه تغييرات تنظـيم مـي           در بيشتر الگوريتم  

اي انتخاب شـود كـه تـابع عملكـرد را در       به گونه شود تا اندازه تغييرات     جهت گراديان مزدوج انجام مي    
 تابع جستجوي خطـي     MATLAB 5افزار  در جعبه ابزار شبكه عصبي نرم     . امتداد آن مسير كمينه كند    

بعضي از اين توابع جستجو با برخي از توابع آموزشي روش گراديان مزدوج، كـه در                . مختلف وجود دارد  
 اگر چـه در نهايـت انتخـاب بهينـه تـابع جـستجو بـه                 ي دارند شترپردازيم، تناسب بي  ها مي ادامه به آن  

كنيم نظر مي شرح توابع جستجو صرف   جا به منظور اختصار، از      در اين . ]23 [ماهيت مسأله بستگي دارد   
  .دهيمو فقط توابع آموزشي روش گراديان مزدوج را شرح مي

  

  3سي ريو- الگوريتم فلچر-1-5-الف
  ]:23 [كنندج، در نخستين تكرار در جهت منفي گراديان جستجو ميهاي گراديان مزدوهمه الگوريتم

0                                                                                                 )    3-الف( 0-p g=  

                                                 
1- Conjugate gradient algorithms 
2- Hessian matrix 
3- Fletcher-Reevees algorithm 



 
١٣٥

 سـپس تغييـرات در جهـت    شود تا اندازه تغييرات بهينه مشخص شود و     يك جستجوي خطي انجام مي    
  :]23 [شودجاري اعمال مي

1k                                                             )                            4-الف( k k kx x pα+ = +  
روال كلـي   . شود كه مـزدوج جهـت جـستجوي قبلـي باشـد           جهت جستجوي جديد طوري انتخاب مي     

جستجوي جديد آن است كه جهت منفي گراديان جاري را با جهـت جـستجوي قبلـي                 تعيين راستاي   
  :تركيب كنيم

k-1-                                                                                    )    5-الف( k k kp g pβ= +  
  در روش . شـود هـاي مختلفـي محاسـبه مـي        بـه روش   kβهاي مختلف گراديان مزدوج، ثابت      در روش 

  :آيد به صورت زير به دست ميkβس ي ريو-فلچر

                                                                                      )       6-الف(
-1 -1
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. س تهيـه شـده اسـت      ي ريـو  - براي آموزش بـا الگـوريتم فلچـر        Traincgf تابع   MATLABار  افزدر نرم 
ــد از     ــابع عبارتن ــن ت ــي اي ــاي آموزش ، show ،epochs ،goal ،time ،min_grad ،max_failپارامتره

srchFch، scal_tol، alpha، beta، delta، gama، low_lim، up_lim، maxstep، minstep       و bmax .

    نـام تـابع جـستجوي خطـي را مـشخص           srchFchپـارامتر   . اندول قبلاً توضيح داده شده    شش پارامتر ا  
 در مقايـسه بـا      Traincgf بـه طـور كلـي تـابع          .بقيه پارامترها مربوط به تابع جستجو هـستند       . كندمي

Trainrp     شود، اگر چه در هـر تكـرار محاسـبات بيـشتري نيـاز اسـت                در تكرارهاي كمتري همگرا مي .
انتشار خطايِ سرعت يـادگيري متغيـر بـسيار         هاي پس هاي گراديان مزدوج از الگوريتم    لگوريتممعمولاً ا 
  تـر همگـرا    انتـشار خطـاي بهبودپـذير سـريع       تر هستند و گاهي اوقات نيز نسبت به الگوريتم پس         سريع
هـاي  الگـوريتم ها نسبت به    اين الگوريتم . اي به مسأله ديگر تفاوت دارد     شوند، اگر چه نتايج از مسأله     مي

هـايي بـا    تر فقط به ميزان كمي حافظة بيشتر نياز دارند و بنـابراين انتخـاب خـوبي بـراي شـبكه                   ساده
  .]23 [باشندپارامترهاي زياد مي



 
١٣٦

  1 ريبير- الگوريتم پولك-2-5-الف
 تكـرار   س جهت جستجو در هر    ي ريو -نوع ديگري از الگوريتم گراديان مزدوج است كه مانند روش فلچر          

  :]23 [شودبطه زير مشخص ميبا را
k-1-                                                                                  )      7-الف( k k kp g pβ= +  

  :شود به صورت زير تعيين ميkβدر اين روش ثابت 

1-                                                                                    )        8-الف(

-1 -1
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=  

 جـذور اين عبارت برابر است با ضرب داخلي تغييرات تكرار قبلي گراديان با گراديان جاري تقسيم بـر م                 
زش بـا ايـن روش       بـراي آمـو    Traincgp تـابع    MATLABافزار  در نرم .  قبلي  تكرار گرادياناندازة بردار   

 اسـت و    Traincgfپارامترهاي آموزشـي ايـن تـابع مـشابه تـابع            . بيني شده است  گراديان مزدوج پيش  
ها در يك مسأله خاص بهتر عمل       بيني آن كه كدام يك از آن      عملكرد مشابهي دارند به طوري كه پيش      

  بيـشتر اسـت    Traincgf نياز دارد تـا حـدودي از         Traincgpاي كه   حجم حافظه . كند، مشكل است  مي
]23[.  
  

  2 بيل-الگوريتم شروع پاول -3-5-الف
اي جهت جستجو به همان جهـت اوليـة منفـي گراديـان     در يك الگوريتم گراديان مزدوج، به طور دوره    

نقطه استاندارد برگشت وقتي است كه تعداد تكرارها برابر بـا تعـداد پارامترهـاي               . شودبرگشت داده مي  
يكي از اين . دهند برگشت ديگري وجود دارد كه كارايي آموزش را بهبود مي         شبكه شود، ولي معيارهاي   

 جهت   وقتي كه نامساوي زير برقرار شود      معيارها توسط پاول و بيل پيشنهاد شده است كه بر اساس آن           
  ]:23 [يابدجستجو به منفي گراديان تغيير مي

2                                                                                 )    9-الف(
-1  0.2  T

k k kg g g≥  
بينـي شـده اسـت كـه پارامترهـاي           براي آموزش بـه ايـن روش پـيش         Traincgb تابع   MATLABدر  

اي از  تـا انـدازه  Traincgbبراي برخي از مسائل، عملكرد تـابع    .  است Traincgfآموزشي آن مشابه تابع     

                                                 
1- Polak-Ribiere algorithm 
2- Powell-Beale algorithm 



 
١٣٧

حجم حافظـه مـورد     . اگر چه قضاوت نهايي به مسأله مورد نظر بستگي دارد         بهتر است،    Traincgpتابع  
  .]23 [ بيشتر استTraincgpاي از  تا اندازهTraincgbنياز تابع 

  

  1مقياسيگراديان مزدوج الگوريتم  -4-5-الف
 در هر تكرار، به يك جستجوي خطـي نيـاز           مزدوجي كه تا اين جا شرح داده شد       هاي گراديان   الگوريتم

اين جستجو از نظر محاسباتي سنگين است زيرا لازم است كه در هر جـستجو پاسـخ شـبكه بـه                . نددار
تـا از   گراديان مـزدوج مقياسـي طراحـي شـده اسـت            . هاي آموزشي چندين بار محاسبه شود     الگوهمه  

توضيح اين الگوريتم پيچيـده در چنـد سـطر مـشكل            .  اجتناب شود  گير است جستجوي خطي كه وقت   
مـاركوارت  -لونبرگ از رهيافتي كه در بخشي از روش       توان گفت كه اين الگوريتم تركيبي     است، ولي مي  

 بـراي آمـوزش بـه ايـن         Trainscg تابع   MATLABدر  .  است رود با رهيافت گراديان مزدوج    به كار مي  
اين تابع نسبت به ساير توابع گراديان مزدوج بـه تكرارهـاي بيـشتري نيـاز                . بيني شده است  روش پيش 

   ا همگرا شود، ولي تعداد محاسباتي كه در هر تكرار نياز اسـت بـه ميـزان قابـل تـوجهي كـاهش                      دارد ت 
 Traincgfحجم حافظه مورد نياز اين تـابع مـشابه تـابع            . شود زيرا جستجوي خطي انجام نمي     ،يابدمي

  .]23 [است
  

  2هاي شبه نيوتني الگوريتم-6-الف
  3اسِجيافِ الگوريتم بي-1-6-الف

هـاي گراديـان مـزدوج      تواند به عنوان جايگزيني براي روش     ميروش نيوتن   سازي سريع،   هينهبا هدف ب  
  :]23 [شودتغيير پارامترها در اين الگوريتم مطابق رابطه زير انجام مي. باشد

1-                                  )                                                  10-الف( 
1k k k kx x H g+ = −  

 روش  ،اغلب.  ماتريس هسين تابع عملكرد به ازاي مقادير جاري پارامترهاي شبكه است           kHكه در آن    
متأسـفانه محاسـبة مـاتريس هـسين بـراي       . شودهاي گراديان مزدوج همگرا مي    تر از روش  نيوتن سريع 

ها وجود دارند كه بر اسـاس روش        گروهي از الگوريتم  . رو پيچيده و مشكل است    هاي عصبي پيش  شبكه
                                                 

1- Scaled conjugate gradient algorithm 
2- Quasi-Newton algorithms 
3- BFGS algorithm 



 
١٣٨

 نيـوتني يـا   هـاي شـبه   هـا روش  كنند اما به محاسبة مشتقات دوم نيازي ندارند و بـه آن           نيوتن عمل مي  
ها در هر تكـرار الگـوريتم، تخمـين مـاتريس هـسين مرحلـة قبـل را        اين روش. شود گفته مي 1متقاطع

        روش. كننـد محاسـبة پارامترهـاي شـبكه اسـتفاده مـي         كننـد و از تخمـين جديـد بـراي           تصحيح مـي  
           تــرين نتــايج را نــشان داده اســت، روش تــصحيحنيــوتني كــه در مطالعــات منتــشر شــده موفــقشــبه

هـا بـا ايـن       به منظور آمـوزش شـبكه      Trainbfg تابع آموزشي    MATLABدر  .  بوده است  اسجيافبي
.  اسـت  Traincgfرهاي آموزشي اين تابع همان پارامترهـاي تـابع          پارامت. بيني شده است  الگوريتم پيش 

هاي گراديان مزدوج در هر تكرار به محاسبات و حافظة بيشتري نياز دارد،             اين الگوريتم نسبت به روش    
N پارامتر يك ماتريس     Nاي با   زيرا ماتريس هسين كه براي شبكه      N× بايد تخمـين و ذخيـره        است 

 بـزرگ   هاي خيلـي  ممكن است براي شبكه   . شودود ولي به طور كلي در تكرارهاي كمتري همگرا مي         ش
انتشار خطاي بهبودپذير بهتر    هاي گراديان مزدوج و يا پس      استفاده از روش   كه پارامترهاي زيادي دارند   

  .]23 [ يك تابع كارآمد استTrainbfgتر هاي كوچكباشد ولي براي شبكه
  

  2ايريتم متقاطع يك مرحلهالگو -2-6-الف
هاي گراديان مزدوج در هر تكرار به محاسبات و حافظـة           نسبت به الگوريتم  اس  جيافبيچون الگوريتم   

اي انجـام شـود كـه ايـن محاسـبات و            بيشتري نيازمند است، بنابراين مطلوب است كه تخمين به گونه         
هاي گراديان مـزدوج    اسط الگوريتم و اي، روشي حد  روش متقاطع يك مرحله   . حجم حافظه كاهش يابد   

شـود كـه مـاتريس هـسين تكـرار قبلـي            در اين الگوريتم فرض مـي     . هاي شبه نيوتني است   و الگوريتم 
در هر دوره بـه محاسـبات و حافظـة        اس  جيافبياين الگوريتم نسبت به الگوريتم      . ماتريس واحد باشد  

ان مزدوج اندكي به حافظه و محاسـبات بيـشتر          هاي گرادي كمتري نياز دارد ولي در مقايسه با الگوريتم       
بينـي شـده     براي آموزش با اين الگـوريتم پـيش        Trainoss تابع آموزشي    MATLABدر  . نيازمند است 

  .]23 [ استTraincgfپارامترهاي آموزشي اين تابع همان پارامترهاي تابع . است

                                                 
1- Secant 
2- One step secant algorithm 



 
١٣٩

  1ماركوارت-الگوريتم لونبرگ -7-الف
هـاي عـصبي    ترين روش آموزش شـبكه    د و تا به امروز به عنوان سريع        ارائه ش  1994اين روش در سال     

اين روش  . شناخته شده است  ) هايي باچند صد پارامتر   شبكه( سط  رو با اندازة متو   هاي پيش براي شبكه 
هـاي  از ويژگـي  . تر اسـت  ها برابر از روش گراديان مزدوج و صدها برابر از روش بيشترين شيب سريع             ده

 اين است كه    هاي آن باشد و از محدوديت   خفي مي هاي لاية م   كاهش شديد در نرون    برجستة اين روش،  
تنها با روند يادگيري گروهي قابل استفاده است و هيچ تضميني ندارد كه با آموزش الگو به الگو همگرا                   

  .]23 و 18 [شود
 ماتريس هسين   توانانتخاب شود مي  ) MSEمثلاً تابع   (وقتي كه تابع عملكرد به شكل مجموع مربعات         

  :]23 [را به صورت زير تخمين زد
tH                                                                                         )          11-الف( J J=  

  :شودهمچنين گراديان به صورت زير محاسبه مي
tg                                                                        )                            12-الف( J e=  

J     باشد نسبت به پارامترهاي شبكه مي  شبكه  ي تخمين   ها اول خطا  اتماتريس ژاكوبين است كه مشتق
انتـشار خطـا بـا      ماتريس ژاكوبين با استفاده از يـك روش پـس         . ي شبكه است  هاخطااز  بردار  يك   eو  

 مـاركوارت   -در الگـوريتم لـونبرگ    . پيچيدگي بسيار كمتر نسبت به ماتريس هسين قابل محاسبه است         
  :]23 [شودتغيير پارامترها با استفاده از رابطة زير انجام مي

1-                                                             )        13-الف(

1 -  T T
k kx x J J I J eμ+ ⎡ ⎤= +⎣ ⎦  

مـاركوارت بـه الگـوريتم       - الگوريتم لـونبرگ    صفر در نظر گرفته شود     μوقتي كه مقدار كميت اسكالر      
  مقـدار ايـن    شود كه از تخمين ماتريس هسين استفاده كرده اسـت، ولـي وقتـي كـه               نيوتني تبديل مي  
در نزديكي يـك    . شود به روش بيشترين شيب با سرعت يادگيري كوچك تبديل مي          كميت بزرگ است  

تر است، بنابراين در چنين موقعيتي هدف آن است كه تـا آن             تر و دقيق  كمينة خطا، روش نيوتن سريع    
 آميـز بنابراين بعد از هـر مرحلـة موفقيـت        . جا كه ممكن است به سرعت به روش نيوتني نزديك شويم          

بـا  . يابـد  افزايش مـي μيابد و فقط بعد از هر افزايش تابع عملكرد،  كاهش ميμكاهش تابع عملكرد،  
 براي آمـوزش    MATLABدر  . يابداين روش تابع عملكرد بعد از هر تكرار الگوريتم، هميشه كاهش مي           

                                                 
1- Levenberg-Marquardt algorithm 



 
١٤٠

پارامترهـاي ايـن تـابع عبارتنـد از         . بيني شده است   پيش Trainlmرت تابع   ماركوا -با الگوريتم لونبرگ  
epochs   ،show   ،goal   ،time   ،min_grad   ،max_fail   ،mu   ،mu_dec   ،mu_inc   ،mu_max ،

mem_reduc .      انـد شش پارامتر اول قبلاً توضيح داده شده .mu      مقـدار اوليـه μ  هـر گـاه تـابع      .  اسـت
 mu_inc در   muشود و هر گـاه افـزايش يابـد،           ضرب مي  mu_dec در پارامتر    muد كاهش يابد،    عملكر

 براي  mem_reducپارامتر  . شود الگوريتم متوقف مي   تر شود  بزرگ mu_max از   muاگر  . شودضرب مي 
  .]23 [رود به كار ميدهدگوريتم مورد استفاده قرار مياي كه الكنترل ميزان حافظه

     ها بـا روش توقـف سـريع از يـك الگـوريتم سـريع اسـتفاده                اشت كه اگر در آموزش شبكه     بايد توجه د  
مثلاً اي تعيين شوند كه الگوريتم نسبتاً آهسته همگرا شود،           بايستي پارامترهاي آموزش به گونه     شودمي

 نيـز   mu_dec و   mu_inc و   1 مثلاً    نسبتاً بزرگ  mu ماركوارت،   -در صورت استفاده از الگوريتم لونبرگ     
  .]23 [ انتخاب شوند8/0 و 5/1، مثلاً 1نزديك به 

  
  1سازي بيزين مرتبتابع -8-الف

بـه طـور    سـازي بهينـه      مرتـب  هـاي سازي، مطلوب است كـه پارامتر     ها به روش مرتب   در آموزش شبكه  
اسـت كـه در آن، پارامترهـاي        رهيافتي براي ايـن منظـور        2كيبنيان بيزين مك  . اتوماتيك تعيين شود  

سـازي بـا    پارامترهـاي مرتـب   . شـوند هاي معين در نظر گرفتـه مـي       با توزيع  متغيرهايي تصادفي    شبكه
هاي آمـاري    اين پارامترها بااستفاده از روش     .ها مربوط هستند  هاي نامعلوم وابسته به اين توزيع     واريانس

  . شرح مفصل اين روش، از سطح اين نوشتار خارج است.شوندتعيين مي
 يكـي از  . بينـي شـده اسـت     بـراي آمـوزش بـا ايـن روش پـيش           Trainbrموزشي   تابع آ  MATLABدر  

ثر توسط شبكه اسـتفاده     ور مؤ هاي اين روش آن است كه تعداد پارامترهايي از شبكه را كه به ط             ويژگي
داد كـل پارامترهـاي     كـه تع ـ  نظر از ايـن    با فرض اطمينان از همگرائي، صرف      .كندشوند مشخص مي  مي

  .اشدبثابت ثر پارامترها بايستي تقريباً اد مؤ، تعدشبكه چقدر است
مجمـوع مربعـات    ي شـبكه، ثر پارامترها ؤ، بايد اجازه دهيم تا تعداد م      Trainbrبه هنگام استفاده از تابع      

  .]23[تكرار به مقداري نسبتاً ثابت همگرا شود در چندين خطا و مجموع مربعات پارامترهاي شبكه 
  

                                                 
1- Bayesian 
2- Bayesian framework of David MacKay 


