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  چكيده

باشد كه به مييكي از پارامترهاي بسيار مهم و كاربردي در مخازن هيدروكربني، پارامتر اشباع از آب 

در اين تحقيق از شبكه هاي . شودصورت درصد فضاهاي خالي كه توسط آب پر شده است تعريف مي

چاه واقع در  5براي اين كار از داده هاي . براي تخمين اين پارامتر استفاده شده است 1ايعصبي كميته

ي صوتي، چگالي، پرتو گاما، مقادير عددي نگارها. يكي از ميادين جنوب غربي ايران استفاده شده است

كه از روي نگارهاي مختلف و (مقاومت ويژه، مقاومت ويژه نرمال بلند و همچنين مقدار تخلخل مؤثر 

به عنوان ورودي و اشباع از آب به عنوان خروجي در نظر گرفته ) ها به دست آمده استهاي مغزهداده

اجزاء اين . تر مي باشدتر و دقيققوياين روش به مراتب از زماني كه يك تك شبكه داريم . شد

باشند كه بهترين ساختار آنها با فرايند سعي و اي شبكه هاي پرسپترون چند لايه ميتركيبات كميته

شبكه با ساختارهاي مختلف مورد  59تعداد . خطا از لحاظ داشتن كمترين خطاي آزمون انتخاب شدند

روش فراآموزش، مرتب سازي و توقف سريع  3كه با شب 59آموزش اين . آموزش و آزمون قرار گرفتند

شبكه با كمترين خطا براي ساختن تركيبات كميته اي انتخاب و  7شبكه،  59از بين اين . انجام شد

-تركيب چهار شبكه 35اي، تركيب سه شبكه 35اي، تركيب دو شبكه 21تركيب ممكن، يعني  120

ضرايب . اي ايجاد شدتركيب هفت شبكه 1اي و تركيب شش شبكه 7اي، تركيب پنج شبكه 21اي، 

وزني اين تركيبات خطي با استفاده از دو روش الگوريتم ژنتيك و ميانگين گيري ساده به دست آورده 

  . شدند و سپس نتايج حاصل از اين تركيبات با هم مقايسه شد

در . كه شناخته شدبه عنوان بهترين شب) 6- 10- 1(براي روش فرا آموزش، شبكه تك لايه با ساختار 

و ) 6-11- 1(، )6-13-1(، )6- 6-5-1(، )6- 10-1(هاي حالتي كه ضرايب وزني تركيب خطي شبكه

، با استفاده از روش الگوريتم ژنتيك به  دست آورده شد، بيشترين كاهش خطاي آزمون )6- 1-9-4(

  .ها مشاهده گرديددر تركيب اين شبكه

                                                            
1 Committee  neural  networks 



 ز 
 

ي تعميم به همراه كمترين خطا را در مرحله) 6-10-2-1(در روش مرتب سازي، شبكه با ساختار 

، )6- 5- 6-1(، )6-6-5-1(، )6-10-2-1(هاي در حالتي كه ضرايب وزني تركيب خطي شبكه. داشت

دست آورده شد، بيشترين كاهش  ستفاده از روش الگوريتم ژنتيك به، با ا)6- 6-6- 1(و ) 1-10-4-6(

  .رديدها مشاهده گخطاي آزمون در تركيب اين شبكه

ضرايب . ي تعميم داراي كمترين خطابود، در مرحله)6- 8- 8- 1(در روش توقف سريع، شبكه با ساختار 

، )، )6-7-10-1(و ) 6- 6-9-1(، )6-15- 1(، )6-8-9-1(، )6- 8-8-1(هاي وزني تركيب خطي شبكه

ركيب اين دست آورده شد و بيشترين كاهش خطاي آزمون در ت ستفاده از روش الگوريتم ژنتيك بهبا ا

  .ها مشاهده گرديدشبكه

هاي عصبي مصنوعي، بهينه سازي، تركيبات آنسامبلي، الگوريتم اشباع از آب، شبكه :كلمات كليدي

  .ژنتيك
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  مقدمه -1-1

داري گيرد كه توانايي نگهيهايي صورت مانباشته شدن مواد هيدروكربني در زير سطح زمين در سنگ

تجمع مواد . شوندخوانده مي 1هاي مخزننام سنگها، به اين سنگ. و انتقال سيالات را داشته باشند

به طور كلي . هيدروكربني به صورت اقتصادي در سنگ مخزن منوط به وجود عوامل متعددي است

  ]:9[ري است وجود پنج عامل زير براي تجمع اقتصادي نفت و گاز لازم و ضرو

 .كه توليد هيدروكربن كرده باشد 2سنگ منشأ بالغ .1

 .كه بتواند هيدروكربن را در داخل خود جا دهد 3سنگ مخزن .2

 . عملي باشد 4مهاجرت هيدروكربن بين سنگ منشأ و سنگ مخزن .3

 .ناتراوا كه از خروج نفت از داخل سنگ مخزن جلوگيري كند 5پوش سنگ .4

  .اقتصادي متمركز گردد كه در آن نفت به صورت 6تله نفتي .5

سنگ منشأ از لحاظ تعريف، سنگ دانه ريز غني از ماده آلي است كه قادر است در اثر تكامل حرارتي 

قابل تقسيم  8و مهاجرت ثانويه 7ي مهاجرت به دو بخش مهاجرت اوليهپديده. توليد هيدروكربن نمايد

در . شودي تراواتر و يا مخزن گفته ميمهاجرت اوليه به حركت نفت و گاز از سنگ منشأ به لايه. است

ي نفتي متمركز شوند كنند تا اينكه در يك تلهها حركت ميطي مهاجرت ثانويه نفت يا گاز در لايه

]9.[  

. توانند از حركت رو به بالاي هيدروكربن جلوگيري نمايندهايي هستند كه ميها سنگپوش سنگ

اساساً سنگي كه تراوايي صفر داشته . ربن نفوذ ناپذير باشدضرورتاً يك پوش سنگ بايد در برابر هيدروك

توان از آن صرف نظر اي كه ميها تراوايي خيلي كمي دارند به گونهباشد وجود ندارد اما بعضي از سنگ

درصد  60بيش از . توانند يك پوش سنگ خوب محسوب شوندهاي دانه ريز مانند شيل ميسنگ. كرد

  . ده داراي پوش سنگ شيلي هستندهاي بزرگ شناخته شميدان

                                                            
1. Reservoir 2. Mature source rock 3. Reservoir rock 4. Migration pathway 
5. Cap rock 6. Oil trap 7. Primary migration 8. Secondary migration 
 



 

٣ 
 

-ساده. باشدي نفتي، يكي از عوامل اصلي و ضروري براي تجمع اقتصادي هيدروكربن مينفتگير يا تله

  .هستند 1ترين و فراوان ترين نفتگيرها نفتگيرهاي طاقديسي

ر و هم توانايي عبو) متخلخل باشد(سنگ مخزن سنگي است كه هم داراي ظرفيت ذخيره سازي بوده 

ي رفتار هيدروكربن درون مخزن عمدتاً به وسيله نحوه). تراوا باشد(سيال از ميان خود را داشته باشد 

-تحليل خصوصيات زمين. شودبرخي خواص ذاتي سيالات درون مخزن و محيط متخلخل كنترل مي

ي هاكند، باعث ايجاد مدلهاي بازيافت را كنترل ميشناسي مخزن كه جريان سيال و مكانيسم

  .شودي ميدان ميو توسعه 2سازي مخزنكاربردي براي شبيه

شناسي شود تا بتوان پارامترهاي زمينها استفاده ميها و روشي تكنيكدر ارزيابي يك مخزن از كليه

درك متغيرها وپارامترهاي . ي حركت سيال را در آن مشخص نمودو پتروفيزيكي كنترل كننده

در . نيازمند يك كوشش همه جانبه است... تراوايي، اشباع شدگي و ي مخزني نظير تخلخل، پيچيده

ها، نمودارها و اين منابع براي مثال شامل مغزه. شودبع مختلف استفاده مياهاي مناين مطالعه از داده

  ].9و  1[باشند مي... 

  

  سازند اشباع از آب -1-2

اين كميت به صورت . باشدشباع از آب مييكي از مهمترين پارامترها در مخازن هيدروكربني پارامتر ا

-دو روش عمده براي اندازه. شوددرصدي از محيط متخلخل كه توسط آب پر شده است تعريف مي

محاسبه با استفاده از نگارها و روابط  - 2ها از طريق مغزه گيرياندازه -1: گيري اين پارامتر وجود دارند

از طريق نمودارهاي ديگر نيز . اي محاسبه اين پارامتر استنمودار مقاومت ويژه ابزار اصلي بر. تجربي

دست براي مثال از تركيب نمودار دانسيته و شاخص هيدروژني به. توان اين محاسبه را انجام دادمي

                                                            
1. Anticlinal trap 2. Reservoir simulation 
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توان اشباع از آب را محاسبه كرد، يا نوترون مي (NMR) 1ايآمده از نگارهاي تشديد مغناطيسي هسته

و  3[گيري آن محدود به اطراف چاه است ي اندازهز حساس بوده و گسترهولي اين روش فقط به گا

  . كنيمروند اشاره ميدر ادامه به چند روش كه براي تعيين اشباع از آب به كار مي]. 22

  

  هاگيري از روي مغزهاندازه -1-2-1

باشد صنعت مي ي اشباع از آب از روي نمودارها و روابط تجربي كه رويكرد اصليعلاوه بر محاسبه

در اينجا به دو روش براي تخمين اين . گيردها صورت ميگيري از روي مغزهگاهي اين امر با اندازه

  ]:39و  18[كنيم ها اشاره ميكميت از روي مغزه

  

  2روش تقطير -1-2-1-1

سبه محاگيرد و ميزان آب و نفت مستخرج از آن  قرار ميدر اين روش، نمونه تحت تأثير دماي بالا

. گيرندقبل از اينكه نمونه درون دستگاه تقطير قرار بگيرد، خرد شده و وزن آن را اندازه مي. شودمي

-شود و سيالات خارج شده به تدريج چگاليده و از يكديگر جدا ميگرم مي 0C650سپس تا دماي 

-اي اندازهشود ولي حجم گاز نيز برحجم آب و نفت خارج شده به صورت مستقيم محاسبه مي. شوند

ي مشابه و مشاهده اين كار با تزريق جيوه با فشار بالا در نمونه. هاي دقيق بايد تعيين شودگيري

شود و حجم فضاي خالي گيري ميقبل از تزريق، وزن نمونه اندازه. گيردميزان جذب شده صورت مي

  ].42و  18[ شودي جابجا شده تعيين ميآن از طريق ميزان جيوه

                                                            
1. Nuclear Magnetic Resonance 2. Retort method 
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  1استارك -وش دين ر -1-2-1-2

حلال مزبور نيز . شوددر اين روش با جوشاندن حلال آب موجود خارج و در ظرف ديگري چگاليده مي

اين فرايند . كندي قبل نفت را استخراج ميگيرد و با تكرار مرحلهچگاليده و بار ديگر نمونه را در بر مي

. گونه ناخالصي نباشدتخراج شده حاوي هيچكند تا جايي كه حلال اسروز ادامه پيدا مي 2حداقل براي 

شود و از اين طريق ميزان تخلخل، اشباع از آب و گيري ميوزن نمونه قبل و بعد از استخراج اندازه

  ]. 42و  18[شود نفت محاسبه مي

  

  از روي نگارها محاسبه -1-2-2

. م مخارج زيادي استگير و مستلزهاي مورد نظر معمولاً وقتدر طي حفاري، گرفتن مغزه از سنگ

هاي به دست آمده از حفاري نيز به دليل كوچك بودن، مخلوط بودن باهم و شكستگي خرده سنگ

به اين دليل اطلاعات كمي از خواص . توسط سيال حفاري، اغلب در تفسير مورد اطمينان نيستند

-نمودارهاي چاه]. 28[ دهنداند، در اختيار قرار ميي سازندهايي كه از آن گرفته شدهفيزيكي اوليه

. باشدپيمايي كمك بزرگي براي حل اين مشكل و كسب اطلاعات بيشتر از فواصل حفاري شده مي

. دهدرا نسبت به عمق نشان مي نگار چاه، نموداري است كه تغييرات يك متغير فيزيكي يا مشتقات آن

پارامترهاي مهم قابل . ي يك سري اطلاعات درجا از مخزن استاز اهداف مهم نمودارگيري تهيه

، 3، ليتولوژي2تخلخل، نسبت اشباع آب و نفت، ضخامت زون توليد: دستيابي از نمودار عبارتند از

  ].13و  9[ ...و  تراوايي

  .پردازيمدر اينجا به توضيح چند نمونه از نگارها مي

                                                            
1. Dean – Stark method 2. Net pay thickness 
3. Lithology  
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  نگار صوتي -1-2-2-1

باط با فرستادن موج به داخل سازند به در اين نوع نگار ثبت پارامترهايي مورد نظر است كه در ارت

و رسيدن آن از فرستنده به از ديواره چاه يكي از اين پارامترها، مدت زمان عبور موج . آيددست مي

  :تابع سه عامل اصلي زير است (Tt) شودي سوند ثبت ميزماني كه به وسيله. گيرنده است

 .(Tm)مدت زمان سير موج در خميره يا ماتريس سنگ  .1

 . (Tf)ي فضاهاي خاليزمان سير موج در سيال پر كننده مدت .2

)حجم خلل و فرج و يا همان تخلخل  .3 ). 

  :]13[ توان نوشتبنابراين مي

(1- )T T T
t m f

   )1-1                                                                                    (  

      

ي رابطه. ردكمحاسبه توان تخلخل را با دانستن نوع خميره و سيالي كه فضاهاي خالي را پر كرده، مي

فوق براي سازندهاي فشرده و فاقد شيل صادق است، در غير اين صورت تصحيحات لازم بايد صورت 

  . بگيرد

تخلخل (ره و شكستگي كند، در صورتي كه در سازند حفچون موج كوتاهترين مسير را انتخاب مي

ها و عبور از نقاط ديگر را داشته و وجود داشته باشد، موج صوتي تمايل به ناديده گرفتن آن) ثانويه

  .كندبنابراين نگار صوتي فقط تخلخل اوليه را ثبت مي

تغيير  2/1تا  8/0معمولاً بين  كه (Cp)در صورتي كه سازند فشرده و متراكم نباشد از ضريب فشردگي 

1در  را كنيم و كند، استفاده ميمي

pC
  ].13[كنيم ضرب مي 
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  نگار چگالي -1-2-2-2

توانند سه نوع شان ميشوند، بر حسب انرژيوقتي كه پرتوهاي گاماي مصنوعي به سازند تابيده مي

  .، پراكندگي كامپتون و توليد جفتاثر فوتوالكتريك: برهمكنش با سازند داشته باشند

پراكندگي كامپتون از برخوردهاي با انرژي متوسط با . شوددر نگار چگالي از اثر كامپتون استفاده مي

. گرددشود و شمارش ميها دريافت ميگاماي پراكنده شده توسط گيرنده. شودسازند، ايجاد مي

اهد كرد زيرا هرچه تعداد برخوردها بيشتر و يا به بررسي خو د رانساز (ρe) 1دستگاه، چگالي الكتروني

از . ها در واحد حجم سازند زيادتر باشد، شدت ثبت شده كمتر خواهد بودعبارت ديگر تعداد الكترون

  : ]13[ دارد (ρb) 2طرف ديگر، چگالي الكتروني نسبت مستقيم با چگالي سازند

2
e b

Z

A
    

 
)1-2                 (                                                                              

      

در اغلب . ي سنگ استجرم اتمي عناصر و تركيبات تشكيل دهنده Aعدد اتمي و  Zدر اين رابطه 

عناصر و تركيبات، چگالي الكتروني به چگالي ظاهري حاصل از دستگاه خيلي نزديك است بنابراين 

  .آيدبه دست مي ρbدار مق

و   (ρf)ي فضاهاي خالي ، چگالي سيالات پر كننده(ρma)چگالي كل به سه عامل چگالي خميره سنگ 

   ]:13[وابسته است  تخلخل سازند

(1 )b ma f      )1-3                                                                                     ( 

     

                                                            
1. Electron Density 2. Bulk Density 
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توانيم حاصل از نگار، مي  ρbبنابراين با دانستن چگالي خميره و چگالي سيال سازند با استفاده از 

هاي شيلي، اثر مانند نگار صوتي، در نگار چگالي نيز اثرات مربوط به ناخالصي. تخلخل را محاسبه كنيم

  ].13[گاز و اثرات محيطي بايد اصلاح شود 

  

  طبيعي نگار پرتو گاماي -1-2-2-3

ماده ممكن است به طور . دارند را مواد راديواكتيو گويندميگسيل  γو  α ،βموادي كه از خود پرتوهاي 

طبيعي از خود پرتو گسيل كند، كه در اين صورت به آن راديواكتيو طبيعي و يا با پرتو دهي توسط 

از جمله . گويندعناصر ديگر به ماده راديواكتيو تبديل شود كه به آن راديواكتيو مصنوعي 

توان به عناصر پتاسيم، توريوم و اورانيوم پيمايي ميراديواكتيوهاي طبيعي با ارزش در مطالعات چاه

  .]13[ كندنگاري نقشي اساسي ايفا ميپرتوي گاما به دليل انرژي زيادي كه دارد در چاه. اشاره كرد

يابند جهت هاي رسي تمركز ميي در كانيبا توجه به اينكه اورانيوم، توريوم و پتاسيم به مقدار زياد

  .توان كمك گرفتبرآورد حجم شيل سازندهاي غير تميز رسوبي از اين نمودار مي

 (r/h)يا رونتگن بر ساعت  (Gr Ra Eq/Ton)واحد قديمي ثبت پرتو گاما بر حسب گرم راديوم بر تن 

واحد  1انستيتوي نفت آمريكا امروزه به افتخار. است كه معادل گرم راديوم بر گرم سنگ نيز است

A.P.I 1برند كه به علت بزرگ بودن از كار ميرا به

200
API شود كه به آن استفاده ميGAPI مي -

  ].13[گويند 

                                                            
1. American Petroleum Institute 
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  ي الكتريكينگارهاي مقاومت ويژه -1-2-2-4

ارزيابي مخازن گيرد و در يكي از متغيرهاي فيزيكي كه اغلب در نمودارگيري مد نظر قرار مي

به طور . ي الكتريكي استباشد، مقاومت ويژههيدروكربني و بررسي سازندهاي آبدار مورد توجه مي

  :توان به كار بردكلي به منظور بررسي مقاومت الكتريكي سازند، يكي از دو دستگاه زير را مي

 هاي با سيستم الكتروديدستگاه .1

 )يچداراي سيم پ(هاي با سيستم القايي دستگاه .2

جريان به درون سازند ارسال و ) ي جريانتوسط چشمه(در سيستم الكترودي، از طريق الكترودها 

ي شود و نهايتاً نمودار مقاومت ويژهگيري مياختلاف پتانسيل توسط يك سري الكترود ديگر اندازه

  ]:13و  9[برخي از نمودارهاي الكترودي مقاومت ويژه عبارتند از . شودالكتريكي ثبت مي

 ي الكتريكي نرمال يا كه به نمودارهاي مقاومت ويژه 1ي غير متمركزنمودارهاي مقاومت ويژه

 .شوندبندي ميتقسيم 3و جانبي 2معمولي

 5لاترولوگ متمركز كروي، 4ي متمركز كه شامل نمودارهاي لاترولوگنمودارهاي مقاومت ويژه 

 .باشدمي 6و لاترولوگ دوگانه

  :پردازيمآرايش الكترودي نرمال و جانبي ميدر اينجا به توضيح دو 

 (M)يكي از الكترودهاي پتانسيل  1-1در اين روش مطابق شكل : ي نرمالروش مقاومت ويژه .1

در  (B,N)گيرند و دو الكترود ديگر در داخل چاه قرار مي (A)و يكي از الكترودهاي جريان 

- ي الكترودهارا بازه Mو  Aكترود ي بين دو الفاصله. گردندنصب مي) خارج از چاه(سر چاه 

                                                            
1. Unfocused 2. Normal resistivity log (NL) 3. Lateral resistivity log (LL) 

4. Laterolog 5. Spherical focusing laterolog 6. Dual laterolog 
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شود كه در سوند ، سوند نرمال به كوتاه و بلند تفكيك ميي اين بازهبر حسب اندازه. نامندمي

 ]. 13[اينج است  64ي بلند اينچ و در بازه 16ي الكترودي ي كوتاه، فاصلهبا بازه

در داخل چاه و  (M,N) در اين روش هر دو الكترود پتانسيل: ي جانبيروش مقاومت ويژه .2

) خارج از چاه(در سر چاه  (B)الكترود جريان ديگر . قرار دارند Aتر از الكترود جريان ايينپ

به نام  (O)فاصله الكترود جريان تا وسط الكترودهاي پتانسيل . )2-1شكل (گردد نصب مي

به كوتاه و  نمودارهاي جانبي شود و بر حسب بزرگي اين بازهف مييي الكترودي تعرفاصله

بسته به اينكه بازه چقدر باشد عمق نفوذ جريان به داخل سازند . شوندگذاري ميبلند نام

هاي واقعي هرچه عمق نفوذ جريان بيشتر باشد، اطلاعات ثبت شده به اندازه. كندتغيير مي

 ].13[بنابراين در روش نرمال عمق نفوذ جريان كمتر از جانبي است . شودتر مينزديك

 

.]9[تصويري از عملكرد يك ابزار مقاومت نرمال : 1-1شكل    
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  ].9[ نمايي از عملكرد يك ابزار مقاومت جانبي :2-1شكل 

براي مثال . يابدي سوند بيشتر باشد، عمق بررسي سوند افزايش ميدر نمودارهاي الكتريكي هرقدر بازه

هر چه عمق نفوذ . را بررسي كند ي سوند بسيار كوچك ممكن است تنها گل موجود در چاهيك بازه

  ].13[شود هاي واقعي نزديكتر ميجريان بيشتر باشد، اطلاعات ثبت شده به اندازه

را از  به آب گل حفاري ي آغشته شدههاي نازك را بررسي كنيم و ناحيهكه هرچه بهتر لايهبراي آن

ي واقعي و ن مقاومت ويژهي بكر و دست نخورده تشخيص دهيم و همچنين براي به دست آوردناحيه

در . كنيمي جريان استفاده ميبالاخره تعيين حد و مرز طبقات نازك از نمودارگيرهاي تمركز دهنده

گردد و به اين دليل نمودارهاي لاترولوگ جريان به صورت يك صفحه با ضخامت كم ايجاد مي

د و از به هدر رفتن جريان در شونگيرند شناسايي ميسازندهاي نازك كه در برابر دستگاه قرار مي

  ]. 13و  9[آيد داخل گل حفاري ممانعت به وجود مي

هاي با سيستم القايي، ميدان الكترومغناطيسي توسط سيم پيچ اوليه به درون گمانه ارسال در دستگاه

جريان القايي سبب تشكيل ميدان . كندگردد كه اين ميدان جرياني را در سازند القا ميمي

ي هي سيم پيچ گيرنده ثبت و تبديل به هدايت ويژشود كه به وسيلهناطيسي ثانويه ميالكترومغ

  :برخي از نمودارهاي القايي عبارتند از. گرددالكتريكي مي
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  اينچ 28ي الكترودي سيم پيچ با بازه 6نمودار 

  اينچ 40ي الكترودي سيم پيچ با بازه 6نمودار 

  1گانه 2نمودار جريان القايي 

-هاي جدارههاي فاقد گل و حتي چاههاي پايه روغني، چاههاي حفاري شده با گلقايي در چاهروش ال

، در صورتي كه استفاده از نمودارگيرهاي با سيستم الكترودي به ]2[گذاري شده قابل استفاده است 

ر عمق كم و اين ابزارها نيز قادرند مقاومت د. ها به يك ميانجي رسانا امكان پذير نيستدليل نياز آن

در ادامه به تعدادي از روابط و نمودارهايي كه براي محاسبه اشباع از  .گيري كنندزياد سازند را اندازه

  .شودآب كاربرد دارند اشاره مي

  

  2ي آرچيرابطه -1-2-3

آرچي . شودمقدار اشباع از آب با كمك مقادير مقاومت ويژه و تخلخل در رابطه آرچي محاسبه مي

 ،(φ)آب، مقاومت ويژه سنگ به تخلخل % 100ي اشباع هاي با درجهن داد در سنگنشا) 1942(

ي آرچي به خوبي ارتباط اين پارامترها در رابطه. و ساختار منافذ بستگي دارد (Rw)ي آب مقاومت ويژه

  .نشان داده شده است

 ولين بار توسط آرچيي تجربي زير كه براي اارتباط ضريب مقاومت ويژه سازند با تخلخل توسط رابطه

  :]36[ شودبيان گرديد، بيان مي )1942(

o
m

w

R a
F = =

R φ
 )1-4                                                                                              (  

                                                            
1. Dual induction log (DIL) 2. Archie equation 
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  :كه در اين رابطه

Ro  آب، % 100مقاومت ويژه كل سازند با اشباعRw ي آب سازند، مقامت ويژهa  ضريب ثابتي كه تابعي

.   ضريب سيمان شدگي است mو  تخلخل φاز جنس سنگ و پيچاپيچي مسير حركت سيال است، 

همچنين آرچي نشان داد هرگاه هيدروكربن وجود داشته باشد حجم آب موجود در منافذ كاهش و 

ي سازند در حضور هيدروكربن ويژهمقاومت . يابدمقاومت ويژه با توجه به مقدار هيدروكربن افزايش مي

  : ]36[ شودي زير محاسبه ميتوسط رابطه

-nt
w

o

R
I = = S

R
 )1-5                                                                                              (  

  :در اين رابطه

I  ،شاخص مقاومت ويژهRt زند، ي واقعي سامقاومت ويژهRo آب،% 100ي سنگ با اشباع مقاومت ويژه 

Sw  درصد اشباع از آب وn توان اشباعي سازند است.  

  :]36[ دهدي معروف آرچي را به ما مي، رابطه)5-1(و ) 4-1(تركيب دو رابطه 

-m -n
t w wR = a× R ×φ × S )1-6                                                              (                    

      

  يا

1 1

n n
w w

w m
t t

a R F R
S =

R ×φ R

    
   

   
)1-7                                                                       (

      

 aضريب . بستگي دارد Rtو  F ،Rwآنچنان كه واضح است، دقت اين رابطه به دقت پارامترهاي ورودي 

و براي ماسه  62/0) تراكم كم(براي ماسه سنگ سخت نشده . استمتغير  65/1تا  62/0معمولاً از 
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به  Rw. گيرنددر نظر مي 1اين ضريب را معمولاً . شوددر نظر گرفته مي 65/1سنگ شيل دار اين عدد، 

هاي نگراني اصلي، تعيين اين پارامتر در صورت نبود نتايج آزمايش. ميزان شوري و دما بستگي دارد

به . باشد كه معمولاً با چنين شرايطي در ميادين نفتي مواجه هستيممي SPرهاي برداري  و نگابهره

در نهايت اطميناني در . شودعلاوه اگر جنس سازند مشخص نباشد در مقدار تخلخل نيز خطا ايجاد مي

از نگارهاي  Rt. توانيم داشته باشيممورد توان اشباعي سازند و ضريب سيمان شدگي مورد استفاده نمي

و  7/1بين  nمقدار . شوداومت ويژه و تخلخل با استفاده از نگار نوترون و يا نگار صوتي محاسبه ميمق

  ].36و  22، 13، 9[باشد مي 2ترين مقدار آن در نوسان است ولي مناسب 2/2

  :ثابت و نامعلوم است وجود دارد Rwوقتي مقدار  (Sw)دو روش گرافيكي براي تعيين اشباع از آب 

  

  1نمودار هينگل -1-2-4

در اين روش . توسط هينگل ارائه شد 1959ي آرچي در سال اولين روش براي جبران نقايص رابطه

هرچند ممكن است جنس ) Δtدر اينجا (هاي تخلخل معلوم است گيريفرض بر اين است كه اندازه

ريق ترسيم نمود مقادير تخلخل و اشباع از آب را توان از اين طكه مي نموداري را. سازند نامعلوم باشد

mشويم به ازاينگاه كنيم متوجه مي) 7- 1(ي اگر به رابطه. كندمستقيماً تعيين مي = n = 2 

aو = و در صورت ثابت بودن مقدار اشباع و مقاومت ويژه آب، تخلخل متناسب با  1
t

1

R
-تغيير مي 

  ].22[شود مي 3-1اين موضوع منجر به ترسيم شكل . كند

    

                                                            
1. Hingle plot 
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.]22[نمودار هينگل : 3-1شكل   

  : ]22[ توان به شكل زير نوشترا مي )7- 1(ي رابطه

w

t w

1 1
= S φ

R R
)1-8(                                                                                                          

نقاط روي خط با بيشترين شيب  ،%100به ازاي اشباع از آب شود ديده مي 3- 1همانطور كه از شكل 

ي بالاتر هستند و و با مقدار ثابت تخلخل داراي مقاومت ويژهنقاط با درصد اشباع كمتر . گيرندقرار مي

  .گيرنددر نتيجه زير اين خط قرار  مي

 

   1نمودار پيكت -1-2-5

در اين روش اطلاع داشتن . باشدمي) 1963(رافيكي كارآمد دوم، روش ارائه شده توسط پيكت روش گ

در ) 7-1(ي رابطه. توان به دست آوردرا مي Swو  m ،Rwاز تخلخل ضروري است و در مقابل مقادير 

                                                            
1. Pickett plot 
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 ا لگاريتم گرفتن از دو طرف رابطهب. دگيربرداري قرار ميشود و مورد بهرهمقياس لگاريتمي ترسيم مي

  :]22[ رسيمي زير ميو مرتب كردن آن به رابطه) 1-7(

t w w

1 1
log(φ) = - log(R ) + (log(a) + log(R ) - nlog(S ))

m m
)1-9                                     (

     

يك خط صاف با  Rtبنابراين وقتي اشباع از آب مقدار ثابتي باشد، نمودار لگاريتمي تخلخل بر حسب 

كند و مقدار آن نزديك كه اين شيب مقدار ضريب سيمان شدگي را تعيين مي خواهد بودي شيب منف

  ). 4- 1شكل (باشد مي 2

  
  ].22[ نمودار پيكت :4-1شكل 

  : ]22[ شودبه صورت زير تبديل مي  )9- 1(در نظر بگيريم رابطه  1را  aاگر مقدار 

o w

1 1
log(φ) = - log(R ) + log(R )

m m
)1-10                  (                                              

        

ي با محل تلاقي اين خط با نقطه. دهدرا نشان مي% 100اين رابطه خط مربوط به اشباع شدگي 

به  Rtو  φارتباط بين % 100كمتر از  Swبراي مقادير . دهدرا مستقيماً به ما مي Rw، %100تخلخل 
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است با اين تفاوت كه به سمت راست جابجا % 100به اشباع  صورت خطوط موازي با خط مربوط

  ]. 22[اند شده

باشد كه مي) فاقد شيل(شدگي در سازندهاي تميز آنچه تاكنون بيان شد مربوط به تعيين اشباع

-ها ميي آناين رابطه به دليل سادگي نقايصي دارد كه از جمله. ها صادق استي آرچي در آنرابطه

هاي همچنين ثابت. اربردي بودن آن در سازندهاي شيلي و يا غير همگن اشاره كردتوان به عدم ك

ي مشخصي براي تعيين اشباع از آب هيچ نظريه. ي خاص تعيين شوندمورد نياز بايد براي هر مسأله

ها منطبق بر اند كه قسمتي از آنروابط متعددي پيشنهاد شده. در سازندهاي شيلي وجود ندارد

  . ربي محلي هستند و از اعتبار محدودي برخوردارندمشاهدات تج

. ي ديگري وجود داردهاي حاوي حفرات غير همگن، اين مشكل به گونهدر سازندهاي كربناته و سنگ

اگر هم روش مشخصي . هاي تعيين اشباع روشن و صريحي ارائه نشده استها روشدر اين نوع سنگ

گيري حجم ع حفرات در اين سازند به مراتب دشوارتر از اندازهگيري نسبت انواوجود داشته باشد، اندازه

  ].22[باشد هاي شيلي ميشيل در ماسه سنگ

ها در كل براي هر دو نوع سازند روابط متعددي پيشنهاد شده است كه از ذكر جزئيات در مورد آن

  .كنيمامتناع مي

  

ع از آب هاي عصبي مصنوعي در تخمين مقدار اشباكاربرد روش شبكه -1-3

  مخزن سنگ

ها براي تعيين اشباع از آب و پارامترهاي ديگر مخزني، از نگارهاي هايي كه به طور معمول از آنروش

ها، نتايج حاصل صحيح ها و شرايطي هستند كه در صورت اقناع آنشود، شامل فرضچاه استفاده مي

ها همچنين روش. اعمال شود بايست تصحيحات لازم به روشي مناسباست و  در غير اين صورت مي
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شود، شامل ضرايب و عباراتي هستند كه به نقطه ها در اين روابط استفاده ميو معادلاتي كه از آن

هاي سنگي اند و بايستي با تحليل نمونهطور كلي ناشناختهشناسي آن بستگي دارد و بهقرائت و سنگ

  ].30و  8[تعيين شوند 

كه  توان گفت بعد از آنمين اشباع از آب استفاده شود، حداقل ميچه از شبكه عصبي براي تخچنان

ها و روابطي كه نياز به تعيين ي اجرا و كاربرد، ما را از فرمولي مناسبي طراحي شد، در مرحلهشبكه

ها و شرايط حاكم بر روش ضرايب و عبارات لازم دارند و همچنين تصحيحات ناشي از عدم تحقق فرض

ي ي آموزش آموخته و در مرحلهكند، زيرا شبكه اين موارد را در مرحلهنياز مييمورد استفاده ب

  ].8[ها مورد آزمون قرار گرفته است تعميم، توانايي شبكه در اعمال آن

طور مؤثر حل كنند، لزومي ندارد كه از روش توانند مسأله را به هاي متعارف ميحلدر مواردي كه راه

هوش مصنوعي ديگر استفاده كرد، اما مسائل متعددي وجود دارند كه براي  ي عصبي يا هر روششبكه

ي عصبي داراي پتانسيل بالايي براي توليد روش شبكه. حلي منحصر به فرد استها، اين روش، راهآن

باشد و در شرايط زير از قابليت و توانايي مناسبي نسبت هاي بزرگ مينتايج تقريباً دقيق از پايگاه داده

  :تواند به طور مؤثر به كار رودها برخوردار است و ميساير روش به

  . ها كم استها خطاي زيادي دارند و قطعيت آنهنگامي كه داده - 1

هاي آماري طوري كه مغز انسان و روشگيري، بسيار پيچيدي و مبهم است، بهالگوي تصميم - 2

  . ها نيستاستاندارد قادر  به استنباط آن

ي پارامترهاي دخيل در يك اي كه همهكاملاً غيرخطي، آشفته و نابسامان هستند به گونهها داده - 3

ي پارامترها براي مدل كردن سيستم بسيار فرآيند بخصوص شناخته شده نيستند و يا اينكه رابطه

هاي مربوط به علوم داده. سازي رياضي وجود نداردپيچيده است و در نتيجه امكان استفاده از مدل
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هايي را دارند و به همين دليل در اين علوم از روش مين، در اغلب موارد، چنين شرايط و پيچيدگيز

  ].18و  17[شود شبكه عصبي مصنوعي به طور روزافزون استفاده مي

هايي با شرايط مذكور توانمند و ي عصبي كه آن را در مواجهه با دادهها و مزايايي از روش شبكهويژگي

  :عبارتند از سازدممتاز مي

قابليت يادگيري يعني توانايي تنظيم پارامترهاي شبكه وقتي كه محيط شبكه : قابليت يادگيري - 1

كند، با اين هدف كه اگر شبكه براي يك وضعيت كند و شبكه شرايط جديد را تجربه ميتغيير مي

بتواند با رخ داد، شبكه ) وضعيت خاص(خاص آموزش ديد و تغيير كوچكي در شرايط محيطي آن 

هاي عصبي در ديگر اينكه اطلاعات در شبكه. آموزش مختصر براي شرايط جديد نيز كارآمد باشد

- ها متأثر ميگردد و هر نرون در شبكه، به صورت بالقوه از كل فعاليت ساير نرونپارامترها ذخيره مي

  ].14[باشد يدر نتيجه اطلاعات از نوع مجزا از هم نبوده بلكه متأثر از كل شبكه م. شود

گيرد، در پارامترهاي شبكه اطلاعات و دانشي كه شبكه فرا مي: پراكندگي اطلاعات در تمام شبكه - 2

توان گفت كه هر پارامتر مي. ها و پارامترها وجود نداردي يك به يك بين وروديرابطه. باشدمستتر مي

به عبارت . فرد و مجزا مربوط نيستها به طور منهاست ولي به هيچ يك از آني وروديمربوط به همه

بر اين اساس چنانچه بخشي از . باشدها متأثر ميديگر هر نرون در شبكه، از كل فعاليت ساير نرون

هاي شبكه حذف شوند و يا عملكرد غلط داشته باشند باز هم احتمال رسيدن به پاسخ صحيح نرون

ش يافته ولي براي هيچ يك از بين نرفته است ها كاهاگرچه اين احتمال براي تمام ورودي. وجود دارد

]14.[  

تواند در مقابل يك ورودي هاي اوليه به شبكه داده شد، شبكه ميپس از آنكه مثال: 1قابليت تعميم - 3

اين خروجي بر اساس مكانيسم تعميم . آموزش داده نشده قرار گيرد و يك خروجي مناسب ارائه نمايد

                                                            
1. Generalization 
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تر، شبكه تابع را ياد به عبارت روشن. آيدبه دست مي ،نيست 1يابيكه همانا چيزي جز فرآيند درون

-ي تحليلي مناسبي را براي تعدادي نقاط در فضا به دست ميآموزد و يا رابطهگيرد، الگوريتم را ميمي

  ].14[آورد 

هايي كه در يك شود، نرونهنگامي كه شبكه عصبي در قالب سخت افزار پياده مي: پردازش موازي - 4

اين ويژگي باعث . هاي آن تراز پاسخ دهندتوانند به طور همزمان به وروديگيرند، ميتراز قرار مي

-هاي كوچكي كلي بين پردازندهدر واقع در چنين سيستمي، وظيفه. شودافزايش سرعت پردازش مي

  ].14[گردد تر توزيع مي

. هاي متعدد استتارهاي محلي نروندر يك شبكه عصبي، رفتار كلي شبكه، برآيند رف: مقاوم بودن - 5

به عبارت . در خروجي نهايي تأثير چشمگير نداشته باشدشود تا خطاهاي محلي اين ويژگي باعث مي

اين خصوصيت باعث . كنندها در يك روند همكاري، خطاهاي محلي يكديگر را تصحيح ميديگر، نرون

  .]14[ گرددمي پذيري خطا در سيستمو تحمل 2افزايش قابليت مقاوم بودن

  

  مروري بر مطالعات انجام شده -1-4

هاي عصبي مصنوعي صورت مطالعات زيادي در زمينه تخمين پارامترهاي پتروفيزيكي توسط شبكه

تخلخل و تراوايي را در ) 1998(اولسون . كنيمها اشاره ميگرفته است كه در اينجا به تعدادي از آن

]. 38[هاي عصبي مصنوعي تخمين زده است توسط شبكه 4در كانزاس 3ميدان بزرگ گازي هوگوتن

ي عصبي و همكارانش تخلخل و تراوايي را در يكي از مخازن درياي شمال با استفاده از شبكه 5هلي

ي عصبي مصنوعي به منظور و همكارانش از روش شبكه 6هوانگ]. 29[اند مصنوعي تخمين زده

                                                            
1. Interpolation 2. Robustness 3. Hugoton 4. Kansas 
5. Helle 6. Huang   
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 1البولوچي]. 33و  32[اند در شرق كانادا بهره بردهتخمين تراوايي و تخلخل در ميدان گازي ونچر 

هاي يك سازند ماسه سنگي در عمان براي تخمين اشباع از آب استفاده و همكارانش از داده) 2007(

. اندنامه و مقاله به تحقيق پرداختهدر ايران نيز افراد زيادي در اين زمينه در قالب پايان]. 16[اند كرده

ي عصبي توسط تديني و توان به تخمين خواص پتروفيزيكي با استفاده از شبكهها مياز جمله آن

و تخمين تخلخل، ] 5) [1384(، تخمين نفوذپذيري توسط حبيبيان و همكاران ]4) [1383(همكاران 

  .، اشاره كرد]15) [1382(تراوايي و اشباع از آب توسط نصرآبادي و همكاران 

هاي عصبي مصنوعي وجود ندارد، اين امر انگيزه كافي در شبكه% 100با توجه به اينكه امكان تخمين 

هاي سيستم. ها باشيمهايي براي افزايش قابليت اين گونه شبكهدهد تا در جستجوي راهرا به ما مي

اي شود گوشههاي كميته اي ياد ميهاي كميته اي يا ماشينها به عنوان شبكهاي كه از آنچند شبكه

  .اندتوان گفت تركيبي از چند شبكه هستند كه به صورت مجزا آموزش ديدهاست و ميها از اين تلاش

ي آموزشي هاي مختلف با مجموعهگيري ساده شبكهروش ميانگين) 1996(پارامانتو و همكارانش 

ي گوناگون را نسبت به انتخاب بهترين شبكه براي كاهش واريانس پيشنهاد يكسان و پارامترهاي اوليه

هاي كميته اي واريانس خطا را در تحقيق خود متوجه شدند شبكه) 1997(و همكاران  2نفتالي .دادند

) 1997( ٣هاشماين در حاليست كه . مانددهند ولي باياس خطا بدون تغيير باقي ميكاهش مي

شاركي و همكارانش روش آزمون و انتخاب . ي نامقيد را براي حذف باياس پيشنهاد كردتركيبات بهينه

  ].  40و  26، 18، 17[اند ا براي انتخاب تركيبات كارآمد پيشنهاد كردهر

از جمله . باشدهاي عصبي منفرد ميهاي عصبي كميته اي بسيار كمتر از شبكهميزان استفاده از شبكه

اشاره كرد كه در  )2002( 4ي دكتري باتتوان به رسالهمواردي كه از اين روش استفاده شده است مي

هاي مين پارامترهاي پتروفيزيكي از جمله تخمين مقدار اشباع از آب مخزن توسط شبكهآن به تخ

                                                            
1. AL-bulushi 2. Naftaly 
3. Hashem 4. Alpana Bhatt 
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هاي نيز از ماشين كميته اي، متشكل از فرمول 2و لين 1چن]. 18[اي پرداخته است عصبي كميته

هاي تجربي براي تخمين تراوايي استفاده كرده است و الگوريتم ژنتيك را براي تعيين ضرايب شبكه

هاي كميته اي را نسبت به تك مزيت شبكه) 2000( 4و ردي 3گوپينات]. 19[كار برده است جزء به

-از تركيب مدوله) 1996(و همكارانش  5فانگ]. 25[اند ها براي يك مورد مطالعاتي بررسي كردهشبكه

) 1999( 6چو]. 23[اند اي براي تشخيص خصوصيات پتروفيزيكي از روي نگارهاي چاه استفاده كرده

هاي عصبي مصنوعي بهره برد ي تشخيص الگو از الگوريتم ژنتيك براي تركيب شبكهدر يك مسأله

هاي عصبي كميته اي تخلخل نيز در ايران براي اولين بار با استفاده از شبكه) 1387( .، مذاكري]. 20[

 ].8[ و توانسته نتيجه خوبي در خصوص كاهش خطاي تخمين به دست آورد را تخمين زده است

ذاكري و مقالات مستخرج از اين پايان نامه، تنها منابع و مطالعاتي است كه تا  همچنين پايان نامه

اي در تخمين يكي از پارامترهاي مخزن هاي عصبي كميتهي استفاده از شبكهكنون در زمينه

  .در ايران ارائه شده است) تخلخل(

  

  ي حاضر  ضرورت و هدف از مطالعه -1-5

هاي عصبي مصنوعي از قابليت بالايي براي تخمين پارامترهاي طالعات انجام شده، شبكهبا توجه به م

ها، تا حد زيادي ما را نسبت به اطلاعات زمين شناسي و استفاده از اين شبكه. پتروفيزيكي برخوردارند

  .كندنياز ميتصحيحات ضروري بي

هاي جديد ممكن نيست و بايد به دنبال هبراي داد% 100با توجه به مواردي كه قبلا اشاره شد تخمين 

ها، استفاده از تركيبات كميته اي يكي از اين روش. ها باشيمهايي براي افزايش قابليت اين شبكهراه

هاي ديگر اين رويكرد در مقابل انتخاب بهترين شبكه  و در نظر نگرفتن شبكه. باشدها مياين شبكه
                                                            
1. Chen 2. Lin 3. Gopinath 
4. Reddy 5. Fung 6. Cho 
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توانند حاوي اطلاعات مفيدي هاي حذف شده مياين شبكه گيرد و اين در صورتي است كهقرار مي

  . باشند

هاي عصبي مصنوعي منفرد ي قابليت اين روش نسبت به شبكهاز آنجا كه مطالعات كمتري در زمينه

) 1387(در ايران ذاكري . صورت گرفته است، نقاط قوت و ضعف روش مزبور به خوبي روشن نيست

وي از دو روش تحليلي . را در تخمين تخلخل مورد بررسي قرار دادبراي اولين بار تأثير اين روش 

در اينجا ما قصد داريم قابليت الگوريتم ژنتيك در . هاشم و ميانگين گيري ساده اين كار را انجام داد

ها را در تركيب كميته اي مورد بررسي قرار دهيم و نتايج را با روش ي شبكهبهينه تعيين ضرايب

  .ده مقايسه كنيمميانگين گيري سا

  

  نامهساختار پايان -1-6

اي كه خواننده هاي عصبي مصنوعي مورد بررسي قرار گرفته است به گونهدر فصل دوم مباني شبكه

  . ديدي هرچند مختصر نسبت به اين مقوله پيدا كند

در اين فصل اصول . اي در فصل سوم آورده شده استهاي عصبي كميتهمباني مربوط به شبكه

  .هاي كميته اي و الگوريتم ژنتيك تا حد مناسبي مورد بررسي قرار گرفته استنماشي

در فصل چهارم نتايج كار عملي در مورد تخمين اشباع از آب، در يكي از ميادين جنوب غربي ايران 

  .ارائه شده است

گرفته باشد، نتايجي كه از اين تحقيق ي حاضر ميدر نهايت درفصل پنجم كه فصل آخر پايان نامه

تواند به منظور تبيين و وضوح بيشتر در آينده انجام كارهايي كه ميشده است ارائه شده و همچنين راه
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 همچنين در انتهاي پايان نامه حاضر، منابع مورد استفاده به صورت فهرست. شود، پيشنهاد شده است

  .اندوار ذكر شده

  



 

  

  دومفصل 

  
  هاي عصبي مصنوعيمباني شبكه

  



 

  مهمقد -1- 2

ي قوي در نظر گرفت كه از واحدهاي ساختاري به توان به شكل يك پردازندهيك شبكه عصبي را مي

تشكيل شده است و اين قابليت را دارد تا دانش تجربي را به خوبي براي كاربردهاي بعدي  1نام نرون

ز طريق فرايند اطلاعات ا -1: ها از دو جهت عمده به عملكرد مغز شباهت دارنداين شبكه. ذخيره كند

ها كه تحت عنوان وزن هاي سيناپسي شناخته قدرت ارتباطي بين نرون -2. شونديادگيري حاصل مي

  ]. 18[شوند ي اين اطلاعات استفاده مياند براي ذخيرهشده

توان به صورت يك سيستم كامپيوتري پيچيده، غير خطي و موازي در نظر گرفت كه مغز انسان را مي

اين عضو مهم قابليت اين را دارد كه . ر كردن، به خاطر سپردن و حل مسأله را داردهاي فكقابليت

سبات دقيق از جمله ابه نحو مطلوبي نظم ببخشد تا بتواند مح) نرون ها(ي خود را اجزاي سازنده

ي هاي زيادي براي تقليد از شيوهتلاش. تشخيص الگو، ادراك و غيره را به بهترين شكل انجام دهد

علي رغم نتايج با ارزشي كه حاصل شده . هاي كامپيوتري صورت گرفته استرد مغز توسط مدلعملك

  ]. 18[ باشندقابل اغماض ميها در مقابل عملكرد بسيار پيچيده مغز است اين تلاش

باشند ها واحد پردازشي ساده مينرون. باشدواحد سلولي اصلي و اساسي سيستم عصبي مغز، نرون مي

هاي ديگر دريافت و از نرون) هامسير ورودي به نرون( 2هاي دريافتي را از طريق دندريتهاكه پيام

هاي تعداد زيادي نرون ديگر متصل است كه به دندريت 3سپس پيام از طريق اكسون. كنندتركيب مي

- ، نمايي از يك نرون را با اجزاي مختلف آن نشان مي1-2شكل . هاي ديگر منتقل مي شودبه نرون

در . كندي سيناپسي عبور مييا گره 4شود از سيناپسها به نرون وارد ميهر پيامي كه از دندريت. هدد

- سيناپس. گويندهاي سلول ديگر را سيناپس ميواقع محل تلاقي يك اكسون از يك سلول به دندريت

ها انواع سسيناپ. كنندها را برقرار ميها واحدهاي ساختاري كوچكي هستند كه ارتباط بين نرون

                                                            
1.  Neuron 2. Dendrite 
3. Axon 4. Synapse 
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به طور خلاصه آنچه كه مهم . هاي شيميايي هستندمختلفي دارند كه يكي از مهمترين آنها سيناپس

باشد، كه توسط يك فرايند شيميايي هاي بين دو نرون ميها و شدت سيناپساست، ترتيب نرون

هاي و قسمت شوندبعضي از ساختارهاي عصبي هنگام  تولد ايجاد مي. آيدخيلي پيچيده به دست مي

به عبارت . روندآيند و يا از بين ميهاي جديد به وجود ميديگر، در خلال يادگيري به عنوان ارتباط

دهد سيستم عصبي، خودش باشد كه اين خود اجازه ميپذيري ميديگر هر نرون داراي توانايي تطبيق

ايجاد : ها را توجيه نمودنرون پذيريتوان خاصيت تطبيقبا دو مقوله مي. را با محيط اطراف وفق دهد

از اين رو . هاي موجودها و تغييرات در شدت و ضعف سيناپسهاي جديد سيناپسي بين نرونارتباط

  ]. 18و  14[هاي زندگي در حال تغيير هستند ساختارهاي عصبي، در خلال تجربه

  

  ].18[بيولوژيكي  نمايي از يك نرون: 1-2شكل 
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  بي مصنوعيهاي عصساختار شبكه -2- 2

به طور مشابه نيز يك نرون . باشدهمانطور كه اشاره شد نرون واحد اساسي سيستم عصبي مغز مي

مدل يك نرون را نشان ) 2- 2(شكل . دهدهاي عصبي مصنوعي را تشكيل مياساس عملكرد شبكه

  :دهد كه از اجزاي زير تشكيل شده استمي

ام كه  jدر ورودي سيناپس  xjسيگنال . دانها به شكل وزن مشخص شدهدر اين مدل سيناپس .1

 .شودضرب مي wkjام متصل است در وزن سيناپسي  kبه نرون 

 .كنددار را با هم جمع ميهاي وزنيك جمع كننده كه سيگنال .2

 .ساز براي محدود ساختن خروجي نرونتابع انتقال يا فعال .3

ه بسته به اينكه منفي يا باشد كمي ،(bk)س همچنين اين مدل نروني داراي يك مقدار بايا .4

 .دهدساز را كاهش يا افزايش ميمثبت باشد ورودي تابع فعال

  ].18[ مدل يك نرون: 2-2شكل 

  : ]18[ توانيم بنوسيماگر بخواهيم عملكرد يك نرون را به شكل رياضي بيان كنيم مي
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k k ky = φ(u +b ) )2-1(                                                                                                                   

       

  :]18[ كه در اين عبارت

1

m

k kj j
j

u w x


   )2-2(                                                                                 

         

xj  ،سيگنال وروديwkj سيناپسي نرون  هايوزنk ام،uk  هاي جي وزن داده شده مربوط به سيگنالخرو

- 2(ي مقدار درون پرانتز در رابطه .باشدخروجي نهايي نرون مي  ykتابع انتقال و φ باياس،  bk ورودي،

  . دهيمنشان مي vرا با ) 1

  :]18[ گيرند عبارتند ازسه نوع تابع انتقالي كه معمولاً مورد استفاده قرار مي

 :1ي حديتابع دو مقداره .1

اگر ورودي كوچكتر از صفر باشد خروجي اين تابع صفر . است 1يا  0مقدار خروجي اين تابع برابر 

  .است 1و در غير اين صورت 

1 0
( )

0 0

if v
v

if v



  

    )2 -3                                                                                   (  

    

 :2تابع خطي .2

از اين تابع براي مسائل تشخيص الگو و تخمين تابع . خروجي اين تابع برابر ورودي آن است

  .شوداستفاده مي

                                                            
1. Hardlimit function 2. Linear function 
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( )v v  )2-4                                                                                  (                  

 :1تابع زيگموئيدي .3

  :شوداين تابع با فرمول زير بيان مي

1
( )

1 exp( )
v

av
 

 
)2-5                                                                                       (

     

a اي كه با هاي چند لايهدر شبكه. پارامتر مربوط به ميزان شيب منحني تابع زيگموئيدي است

پذير باشند بنابراين معمولاً از اين بينند توابع انتقال بايد مشتقالگوريتم پس انتشار خطا آموزش مي

. قرار دارد 1و  0ي باشد كه در محدودهتابع زيگموئيدي يك تابع پيوسته مي. شودتابع استفاده مي

) همچنين). متقارن نسبت به مركز(باشد  1و  - 1گاهي مطلوب است كه نتيجه تابع انتقال بين  )v 

  :]18[ تواند به صورت تانژانت هيپربوليك بيان شودمي

( ) tanh( )v v  )2-6                                                                                               (

     

در جعبه ابزار برنامه . ها مي توانند توابع انتقال متفاوتي داشته باشندر است كه نرونلازم به ذك

MATLABي خروجي تابع هاي مياني تانژانت هيپربوليك و براي لايه، به صورت پيش فرض براي لايه

  ].18و  14، 8[تابع زيگموئيد نشان داده شده است  3-2در شكل . خطي در نظر گرفته شده است

  

  

                                                            
1. Sigmoid function 
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  .]18[ تابع زيگموئيد: 3-2شكل                                             

ي اولين لايه، لايه. اندها، تعبيه شدهها در اين لايهاي دارند و نرونهاي عصبي ساختار لايهشبكه

كند و كار خاص ديگري انجام ها را در قسمت خروجي خود كپي ميورودي است كه صرفاً ورودي

هاي ي خروجي را لايهي ورودي و لايههاي بين لايهي خروجي است و لايهي آخر لايهلايه. دهدينم

- هاي ديگر شبكه در كار پردازش شركت ميي ورودي تمام لايهبه جز لايه. نامندمياني و يا پنهان مي

  .هاي عصبي نشان داده شده استاي شبكهنمايي از ساختار لايه 4- 2در شكل . كنند

  

  

  

  

  

  ].8[ هاي عصبياي شبكهنمايي از ساختار لايه: 4-2شكل 

  : شوندهاي عصبي به دو گروه بزرگ تقسيم ميهبكها به يكديگر، شي اتصال گرهبر اساس نحوه
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ي ورودي به ها تنها جريان يك طرفه از لايهكه در آن 1روي پيشهاي عصبي با تغذيهشبكه .1

ترين اين نوع شبكه ساده. يچ مسير برگشتي وجود نداردي خروجي وجود دارد و هسمت لايه

 .نوع شبكه عصبي است و براي مقاصد پيش بيني، بسيار مناسب است

اي كه شبكه. ي برگشتي فعال دارنداقل يك حلقهكه حد 2ي برگشتيهاي با تغذيهشبكه .2

. ن دسته استشود مثالي از ايهاي ديگر آن لايه وارد ميخروجي هر سلول آن به  تمام سلول

 ].18و  6، 8[گذاردي برگشتي اثر زيادي بر قابليت يادگيري شبكه ميوجود حلقه

  

  مصنوعي هاي عصبيآموزش شبكه -3- 2

هاي شبكه براي آنكه خروجي شبكه در ها و باياسقاعده يا الگوريتم آموزش عبارت است از اصلاح وزن

هاي متعددي براي اين امر وجود الگوريتم]. 18[نزديكترين حالت نسبت به خروجي مطلوب قرار گيرد 

  :دسته اصلي تقسيم كرد 2توان آنها را به دارند كه مي

- ها و خروجيشود كه بين وروديدر اين نوع آموزش، به شبكه آموخته مي: 3آموزش با ناظر .1

ج طريق حداقل كردن اختلاف بين نتاي اين كار از. ي آموزشي ارتباط برقرار كندهاي مجموعه

ي آموزشي شود، بنابراين وجود مجموعههاي مطلوب انجام ميحاصل از شبكه و خروجي

هاي شبكه بعد از تنظيم پارامترها، يك آزمون براي تعيين ميزان دقت جواب. ضروري است

 .ها را شناخته استشود تا تضمين كند كه شبكه، الگوي دادهانجام مي

- هاي آموزشي به شبكه عرضه نميهاي دادهوجيدر اين نوع آموزش، خر: 4آموزش بدون ناظر .2

در اين حالت، هدف يافتن الگويي . شوندها تعيين ميشود و پارامترها، فقط بر اساس ورودي

                                                            
1. Feed forward networks 2. Feed backward networks 
3. Supervised learning 4. Unsupervised learning 
 



 

٣٣ 
 

روش اصلي . هاست كه بتواند بر اساس خصوصيات مشابه، آنها را گروه بندي كندبين ورودي

 .گويندنيز مي 1دهخود سازمان ها رااين شبكه. انجام آموزش بدون ناظر، خوشه بندي است

گيرد از اهميت عي از حالات تحقق يافته را در بري وسيانتخاب يك مجموعه آموزشي مناسب كه دامنه

هاي آموزشي به هاي عصبي مستقيماً تابع مثالزيادي برخوردار است، زيرا كيفيت عملكرد نهايي شبكه

ي ي آموزشي آن است كه تمام دامنهاي مجموعهترين شرط لازم برمهم. كار رفته در آموزش آن است

- هاي آموزشي، پوشش مناسب وروديدر بسياري از مثال .ها را پوشش دهدها و خروجيمقادير ورودي

همچنين بهتر است تعداد . شودها ميي تغييراتشان، موجب پوشش مناسب به خروجيها به دامنه

بيني مواردي اي به قصد پيشاگر شبكه. يكسان باشدها هاي آموزشي براي هر محدوده از خروجيمثال

هايي از ي آموزشي به تعداد كافي، مثالشود، بايد مطمئن شد كه مجموعهبا فراواني كم طراحي مي

هايي با مناسب است زيرا نمونههاي موجود ناگيري تصادفي از دادهبه اين دليل، نمونه. موارد نادر دارد

- ها را كمرنگ ميكنند و نقش آنهايي با فراواني كمتر جلوگيري مينمونه فراواني بيشتر، از حضور

به طور . هاي اضافي برداشت كردمند، نمونهبراي رفع اين مشكل بايد از موارد نادر به طور نظام. سازند

  .اي انتخاب شود كه الگوي صحيح را در اختيار شبكه بگذاردي آموزشي بايد به گونهكلي، مجموعه

. كندها نيز به آموزش شبكه و شناخت الگوها كمك شاياني ميها و خروجيپردازش ورودي پيش

هاي آموزشي به ها، تغيير مقياس دادهيكي از اين روش. هاي مختلفي براي اين كار وجود داردروش

ا و هروش ديگر تبديل ورودي. ها بين صفر و يك قرار گيرندها و خروجياي است كه تمام وروديگونه

. است 1ها به توزيع گوسي استاندارد است كه در آن ميانگين توزيع، صفر و انحراف معيار آن خروجي

هاي مياني بيشتري لازم است تا شبكه الگوهاي هاي ورودي شبكه بيشتر شود نرونهر چه تعداد متغير

هاي ، به مجموعه دادههاي ميانياز طرفي با افزايش تعداد نرون. بين متغيرها را در حد كافي بشناسد

همچنين زمان لازم براي . هاي نامناسب همگرا نشودآموزشي بيشتري نياز است تا شبكه به جواب

                                                            
1. Self organization 
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بنابراين بايد هميشه به اين نكته توجه داشت كه افزايش تعداد . همگرايي شبكه بيشتر خواهد بود

  ].21و  18، 6[يم صورت بگيرد هاي آموزشي كه در اختيار دارها بايد با توجه به تعداد دادهنرون

  

  1تم پس انتشار خطاريالگو -4- 2

يادگيري اين الگوريتم بر اساس قانون . انتشار خطا است ترين روش آموزش با ناظر، الگوريتم پسرايج

 2توان آن را تعميم الگوريتم موسوم به حداقل ميانگين مربعاتتصحيح خطا بنا شده است كه مي

مسير اول به مسير رفت موسوم است . شودار خطا از دو مسير اصلي تشكيل ميقانون پس انتش. دانست

هاي هاي مياني به لايهشود و تأثيراتش از طريق لايهكه در اين مسير، بردار ورودي به شبكه اعمال مي

ي خروجي، پاسخ واقعي شبكه را تشكيل بردار خروجي تشكيل يافته در لايه. يابدخروجي انتشار مي

  .شونددر اين مسير پارامترهاي شبكه ثابت و بدون تغيير در نظر گرفته مي. هددمي

در اين مسير، برعكس مسير رفت پارامترهاي شبكه تغيير . باشدمسير دوم به مسير برگشت موسوم مي

ي سيگنال خطا، در لايه. گيرداين تنظيم مطابق با قانون اصلاح خطا انجام مي. گردندو تنظيم مي

  .گرددشبكه تشكيل ميخروجي 

مقدار خطا، پس از محاسبه، . باشدبردار خطا برابر با اختلاف بين پاسخ مطلوب و پاسخ واقعي شبكه مي

چون . گرددهاي شبكه در كل شبكه توزيع ميي خروجي و از طريق لايهدر مسير برگشت از لايه

يرد، كلمه پس انتشار خطا جهت پذها صورت ميتوزيع اخير، در خلاف مسير ارتباطات وزني سيناپس

شوند كه پاسخ پارامترهاي شبكه طوري تنظيم مي. توضيح اصلاح رفتاري شبكه انتخاب شده است

اين فرايند تا وقتي كه معيار آموزش . واقعي شبكه هر چه بيشتر، به سمت پاسخ مطلوب نزديكتر شود

يكي از اين معيارها اين است كه . ود داردچندين معيار براي پايان آموزش وج. يابدتحقق يابد ادامه مي

                                                            
1. Error back propagation 2. Least mean square 
 



 

٣٥ 
 

تواند معيار ديگري كه مي. تغييرات پارامترها بسيار كوچك شود وتقريباً، تغييري از خود نشان ندهند

هر . بار تكرار شود 1000هاي خاصي مثلاً مورد استفاده قرار بگيرد آن است كه آموزش به تعداد دوره

. ي آموزشي به شبكهي الگوهاي مجموعهي كامل همهر ارائهعبارت است از يك با 1ي آموزشدوره

  .تواند معياري براي توقف باشدهاي آموزش تا مقداري مشخص نيز ميكاهش خطاي شبكه براي داده

ي پرسپترون سه لايه با الگوريتم اعلام كردند كه اگر يك شبكه) 1989(و همكارانش  2هورنيك

ي خروجي ي مياني آن، تابع زيگموئيدي و تابع انتقال لايهقال لايهآموزشي پس انتشار خطا كه تابع انت

تواند هر تابعي با نقاط ي مياني تعداد كافي نرون داشته باشد، ميآن، تابع خطي است، در لايه

  ].18و  8، 7[ناپيوستگي محدود را با هر دقت دلخواه تخمين بزند 

تابع  13ا استفاده از الگوريتم پس انتشار خطا، ها ببراي آموزش شبكه MATLABدر محيط نرم افزار 

تمامي اين توابع از شيب تابع عملكرد كه معمولاً ميانگين مربعات خطا . است مختلف طراحي شده

پارامترهاي مزبور در جهت كمينه كردن تابع . كنندها استفاده ميها و باياسباشد براي تنظيم وزنمي

، تابع پس انتشار 3تابع پس انتشار خطاي كاهش گراديان: ع عبارتند ازاين تواب. شوندعملكرد تنظيم مي

، تابع پس انتشار خطا 5، تابع پس انتشار خطا با سرعت يادگيري متغير4خطاي كاهش گراديان با تكانه

 –، تابع شيب مزدوج فلچر 7، تابع پس انتشار خطاي ارتجاعي6با سرعت يادگيري متغير و با تكانه

، تابع شيب مزدوج مقياس 10بيل –، تابع شيب مزدوج پاول 9ريبيرر –ب مزدوج پولاك ، تابع شي8ريوز

 -، تابع لونبرگ 13اي، تابع شبه نيوتوني متقاطع يك مرحله12، تابع شبه نيوتوني بي اف جي اس11شده

  . شرح اين توابع در پيوست الف ارائه شده است. 15و تابع مرتب سازي بيزين 14ماركوت

و  Traingdaهمچنين دو روش  .كنندگاهي بسيار كند عمل مي Traingdmو  Traingdدو روش 

Traingdx 21[ باشندكنند نيز كند ميكه از سرعت متغير استفاده مي[ .  

                                                            
1. Epoch 2. Hornik 3. Traingd 4. Traingdm 5. Traingda 
6. Traingdx 7. Trainrp 8. Traincgf 9. Traincgp 10. Traincgb 
11. Trainscg 12. Trainbfg 13. Trainoss 14. Trainlm 15. Trainbr 
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 –باشد الگوريتم لونبرگ  300- 200در مسائل تخمين تابع وقتي كه تعداد پارامترها در حدود 

در مقابل در مسائل تشخيص الگو كارايي . دهدنشان ميماركوت بهترين سرعت و كارايي را از خود 

هايي براي البته روش. كنداين الگوريتم فضاي زيادي را براي محاسبه اشغال مي. تري داردضعيف

  . ]21[ شوندكاهش اين فضا وجود دارند كه از طرف ديگر باعث افزايش زمان محاسبه مي

باشد ولي اين الگوريتم در مسائل تشخيص الگو ميداراي بيشترين سرعت در مسائل  Trainrpتابع 

ها ي الگوريتمكند، اما در مقابل حافظه مورد نياز آن در مقايسه با بقيهتخمين تابع خوب عمل نمي

  .]21[ كمتر است

ي وسيعي از آيد كه براي حل گستره، به نظر ميTrainscgهاي شيب مزدوج مخصوصاً الگوريتم

در مسائل . ها زياد باشد كارايي خوبي دارندكه تعداد پارامترها در آن مسائل، به خصوص مسائلي

) تر استهاي بزرگ سريعبراي شبكه(دارد  Trainlmسرعتي همانند  Trainscgتخمين تابع، الگوريتم 

سريع است با اين تفاوت كه با افزايش دقت  Trainrpو همچنين در مسائل تشخيص الگو به اندازه 

ي هاي شيب مزدوج معمولاً حافظهالگوريتم. كندافت نمي Trainrpبه اندازه مطلوب كاراييش 

  .]21[ گيرندمتوسطي به كار مي

كمتر  Trainlmالبته نياز آن به حافظه نسبت به . باشدمي Trainlmبسيار شبيه  Trainbfgكارايي 

  .]21[ يابدايش ميباشد اما حجم محاسبات در آن با افزايش اندازه شبكه به صورت مضاعف افزمي

است اما  Trainrpي مورد نياز آن مشابه ها كندتر و حافظهنسبت به ساير الگوريتم Traingdxالگوريتم 

ها بهتر است كه عمل در بعضي موقعيت. باشدبه هر حال اين الگوريتم در برخي از مسائل مفيد مي

  ].21[همگرايي كندتر صورت بگيرد 
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  2و واريانس 1باياس -5- 2

xاگر براي ورودي. تواند براي تخمين تابع مورد استفاده قرار بگيردي عصبي ميشبكه يك
 تابع ،

)هدف، )E x


)و تخمين شبكه   )F x


به صورت زير محاسبه  F، ميانگين مربعات خطاي تخمين باشد 

  :]18[ شودمي

2( ( ) ( ))E F x E x  
 

 )2 -7(                                                                                                

         

اگر اين رابطه را به صورت باياس و واريانس تفكيك كنيم به . عملگر اميد رياضي است Eجا در اين

  :]18[ رسيمي زير ميرابطه

   2 2 2( ( ) ( )) ( ( ) ( ) ) ( ( ) ( ) ( ) ( ) )E F x E x E F x E x E F x E x E F x E x

MSE Bias Variance

            
       

 

)2-8(                                                                                                                                   

تواند مثبت يا باياس مي. باياس، ميانگين خطاي تخمين و واريانس، پراكندگي خطا حول باياس است

  ]:18[توان به صورت زير نوشت ي فوق را ميمعادله. واريانس همواره مثبت است منفي باشد ولي

  واريانس خطا+ مجذور باياس خطا = ميانگين مربعات خطا                                                      

  :بنابراين. مجذور انحراف معيار همان واريانس است

  مجذور انحراف معيار+ مجذور باياس خطا = ميانگين مربعات خطا                                             

  

                                                            
1.  Bias 2. Variance 
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  بهبود توان تعميم شبكه -6- 2

منظور از بيش برازش اين . باشدمي 1هاي عصبي بيش برازشيكي از مشكلات موجود در آموزش شبكه

ي  اما با ارائهرسد ي آموزشي به حداقل خود مياست كه پس از آموزش شبكه، خطا بر روي مجموعه

هاي در واقع شبكه بر روي داده. رودهاي جديد به شبكه ميزان خطا به مقدار قابل توجهي بالا ميداده

. العمل مناسب نشان دهدهاي جديد عكستواند در قبال دادهيابد اما نميي كامل ميآموزشي احاطه

  .توان گفت شبكه عموميت كافي ندارددر اصطلاح مي

اي با ابعاد مناسب است كه برازش كافي را ي بهبود توان تعميم شبكه استفاده از شبكهيك روش برا

متأسفانه انتخاب اين ابعاد مناسب كار بسيار . هاي آموزشي در بالاترين سطح ايجاد نمايدبراي داده

وميت دو راه حل براي افزايش عم. اي جستجو كردهاي تازهحل بنابراين بايد راه. باشددشواري مي

 3توقف سريع - 2. 2مرتب سازي -1: هاي عصبي در نظر گرفته شده استشبكه در جعبه ابزار شبكه

  .در ادامه به بررسي اين دو روش خواهيم پرداخت]. 21و  18[

 

  آموزش به روش مرتب سازي -6-1- 2

شود يدر نظر گفته م (MSE)اين روش شامل اصلاح توابع كارايي كه معمولاً ميانگين مربعات خطا 

توان تابع كارايي را با اضافه كردن يك جمله شامل ميانگين براي بهبود توان تعميم مي. باشدمي

  :      ]21[ مجموع مربعات پارامترهاي شبكه اصلاح نمود

(1 )F MSE MSW    )2-9                                                                             (  

  :]21[ كه در آن

                                                            
1. Over fitting 2. Regularization 
3. Early stopping  
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)2-10                                                                                          (2

1

1 n

j
j

msw w
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سازي است كه مقدار آن پارامتر مرتب γ ميانگين مربعات پارامترهاي شبكه و MSWدر اين دو رابطه 

هاي ها و باياسشود شبكه وزننتخاب تابع كارايي به اين شكل باعث ميا. كندتغيير مي 1و  0بين 

  ]. 21[يابد هاي آن هموارتر و احتمال بيش برازش كاهش ميكوچكتري داشته باشد و در نتيجه پاسخ

اگر اين پارامتر خيلي بزرگ در . باشدمي γي مشكل اصلي در اين روش يافتن مقدار مناسب و بهينه

دهد و اگر كوچكتر از حد مناسب انتخاب شود، شبكه قابليت بيش برازش رخ مي نظر گرفته شود

در نظر گرفته  Trainbrبراي رفع اين مشكل تابع  MATLABافزار در نرم. انطباق كافي نخواهد داشت

در استفاده از اين تابع هرگاه . باشدي كار اين تابع فراتر از اين متن ميتوضيح دقيق شيوه. شده است

و يا مجموع مربعات پارامترهاي شبكه  (SSE)داد پارامترهاي مؤثر شبكه و يا مجموع مربعات خطا تع

(SSW) 21[ يابددر چند تكرار به مقدار نسبتاً ثابتي برسند، شبكه همگرا شده و آموزش پايان مي[.  

  

  آموزش به روش توقف سريع -6-2- 2

ي آموزشي ي اول همان مجموعهمجموعه. وندشهاي آموزش به دو دسته تقسيم ميدر اين روش داده

ي دوم دسته. شودها از آن استفاده ميها و باياسي شيب و به روز رساني وزناست كه براي محاسبه

به سري اعتبار سنجي موسوم است كه در تعيين پارامترها نقشي ندارند ولي در طول آموزش خطاي 

ي آموزشي ي اعتبار سنجي مانند خطاي مجموعههخطاي مجموع. شودها محاسبه ميشبكه براي آن

-زماني كه شبكه شروع به بيش برازش كند خطاي مجموعه. يابدي آموزش كاهش ميدر مراحل اوليه

وقتي كه خطاي اعتبارسنجي براي تعداد خاصي از تكرارها . كندي اعتبارسنجي شروع به افزايش مي
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هاي مربوط به زماني كه اين خطا حداقل بود، در باياس ها وشود و وزنافزايش يابد آموزش متوقف مي

  .شوندنظر گرفته مي

توانند قابليت هر دو روش مرتب سازي و توقف سريع وقتي كه به درستي به كار گرفته شوند مي

  . تعميم شبكه را تضمين كنند

-سريع همگرا مي نكته مهم در مورد روش توقف سريع اين است كه نبايد آن را همراه با الگوريتمي كه

اي تنظيم شوند كه اگر اين امر رخ دهد پارامترهاي الگوريتم مزبور بايد به گونه. شود به كار برد

  . همگرايي كندتر صورت بگيرد

مجموع مربعات خطا، مجموع . شبكه بايد تا دستيابي به همگرايي آموزش يابد Trainbrدر الگوريتم 

  . شوندشود ثابت ميمؤثر شبكه هنگامي كه شبكه همگرا مي مربعات پارامترها و تعداد پارامترهاي

ها كم است روش مرتب سازي كارايي ي تخمين تابع و زماني كه تعداد دادهبر اساس تجربه در مسأله

هاي دليل اين امر آن است كه اين روش نيازي به داده. بهتري نسبت به روش توقف سريع دارد

ها ي دادهاين مزيت به خصوص وقتي كه مجموعه. كندها استفاده ميهاعتبارسنجي ندارد و از تمام داد

  ]. 21[كوچك است از اهميت بيشتري برخوردار است 

  



 

  

  : فصل سوم

  

هاي عصبي مصنوعي مباني شبكه
  ايكميته



 

  مقدمه -3-1

 اين. اندن مخزني مورد استفاده قرار گرفتههاي گوناگوهاي عصبي براي تخمين پارامترتا كنون شبكه

از  از آب، هاي گوناگون مانند اشباعدقيق براي به دست آوردن پارامتر روش به عنوان روشي ساده و

  .نگارهاي چاه مورد استفاده قرار گرفته است

ي مياني و يك لايه ي ورودي، يك لايهدر حال حاضر شبكه پرسپترون سه لايه متشكل از يك لايه

آموزش ديده است روش ) وتمانند لونبرگ مارك(انتشار خطا  هاي پسخروجي كه با يكي از الگوريتم

د به اين هاي آزمون را ندارنهاي عصبي به طور كامل قابليت تعميم به دادهشبكه. باشدمعمول مي

يك شبكه چند لايه وقتي با الگوهاي . هايي براي افزايش كارايي شبكه باشيمدليل بايد به دنبال روش

ه مقادير وزني شود و شبكهاي مختلف حاصل ميبيند براي تابع هدف مينيمميكسان مكرراً آموزش مي

شوند و تلف آموزش داده ميهاي مخرويكرد معمول اين است كه شبكه. ددهمتفاوتي به دست مي

ها را ترين شبكه اگر چه الگوي بين دادهانتخاب به. شودبهترين تعميم را دارد انتخاب مي اي كهشبكه

 .هاي ديگر مي شودولي باعث از دست رفتن اطلاعات و جزئيات موجود در شبكهكند مشخص مي

هاي مختلف استخراج كنيم نه اينكه آنها را عمل كنيم كه اطلاعات را از شبكه ايبنابراين بايد به گونه

اي باشد به گونهاي ميهاي عصبي كميتهاستفاده از شبكه ي اصلي براياين امر انگيزه. از دست بدهيم

نتيجه قدرت و شوند و در اند با هم تركيب ميهايي كه بهترين تعميم را داشتهكه تعدادي از شبكه

  . ]18و  17[ يابددقت شبكه افزايش مي

  

  



 

٤٣ 
 

 1هاي چند گانهسيستم شبكه -3-2

-ئل مختلفي وجود دارند كه با شبكهمسا. باشدهاي مختلف ميچند گانه تركيبي از شبكه يك شبكه

تفاده كنيم جواب بهتري به دست هاي چندگانه اسل نيستند و يا اينكه اگر از شبكهقابل ح هاي منفرد

به طور . كندمقدار قابل توجهي افزايش پيدا ميدر صورت استفاده از چند شبكه كارايي به . آوريممي

اين دو .  3ايتركيب مدوله) 2  2آنسامبليتركيب ) 1ها وجود دارد، معمول دو روش براي تركيب شبكه

تواند شامل هر دو نوع تركيب اي ميه اين معني كه يك سيستم چند شبكهروش با هم سازگارند ب

  .]18[ ناميد 5اي را ماشين كميته ايهاي چند شبكهسيستم )1999( 4كينهاي. باشد

  

  آنسامبليتركيبات   -3-2-1

هاي تركيب آنسامبلي شبكه. باشدها افزايش قابليت تعميم آنها ميي اصلي براي تركيب شبكهانگيزه

هاي جزء و در نتيجه عملكرد بهتر شبكه تواند به تلفيق بهتر شبكهآموزش ديده روشي است كه مي

ي مورد نظر ارائه براي مسأله هاي جزء به تنهايي حلي رادر يك آنسامبل، هر يك از شبكه. دمنجر شو

-هاي مختلف به مينيمماز آنجايي كه شبكه .نددهند و نتايج به روشي مناسب با هم تركيب مي شومي

ود ها توان تعميم را بهبرود تركيب خروجيشوند انتظار ميهاي مختلف در سطح خطا همگرا مي

-دارد زيرا به طور يكسان تعميم مياي نكسان هيچ فايدههاي يواضح است كه تركيب شبكه. بخشد

به طور . ان تعميم يابنديا حداقل مشابه و نه يكس ها به صورت متفاوتشود كه شبكهتأكيد مي. يابند

ها، مدت زمان لازم براي همگرايي و حتي ساختار خود با يكديگر متفاوت ها با توجه به وزنكلي شبكه

ها تفاوتي با هم باشد اين شبكههاي آزمون يكسان مينجا كه نتيجه براي دادهباشند ولي در عمل از آ

براي . بندياهايي است كه به شكل مختلف تعميم مياينجا يافتن شبكهر نتيجه هدف در د. ندارند

                                                            
1. Multiple networks system 2. Ensemble 3. Modular 
4. Haykin 5. Committee  machine  
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هاي آموزش، هاي اوليه، دادهوزن: تغيير دهيمتوانيم يكي از موارد زير را رسيدن به اين منظور مي

  .  ها و الگوريتم آموزشر شبكهساختا

 يد است و آيا اصولاًها مفچه روشي براي آنسامبل كردن شبكه سوال اصلي در اينجا اين است كه

در حقيقت . بهتري داشته باشد يهاي ديگر نتيجهدارد كه به طور حتم نسبت به روش روشي وجود

اده اين است كه يك روش س. هاي مختلفي براي ايجاد ساختار آنسامبلي پيشنهاد شده استروش

 هاي نهان يار تعداد لايهتوان به تغييبه عنوان مثال مي. را تغيير دهيمهاي جزء شرايط اوليه شبكه

هاي آموزشي پيشنهاد نيز در غالب ايجاد تغيير در دادههاي ديگري روش. الگوريتم آموزشي اشاره كرد

-هاي پيشمتفاوت، استفاده از روش ، استفاده از داده هاي1اين روش ها شامل نمونه گيري. شده است

   .باشدمي 2اعوجاج و پردازش مختلف

آموزشي جديد با استفاده از در اين روش سري . باشدمي 3بگينگگيري، روش نهمعروفترين روش نمو

هاي آموزشي متفاوت نتيجه سري. شوندموعه آموزشي اصلي انتخاب ميگيري و جايگزيني از مجنمونه

هاي پيشگو وقتي سيستم. اندب شدهگيري از مجموعه آموزشي اصلي انتخاباشند كه با روش نمونهمي

شوند عملكرد گيري با هم ادغام ميسپس با فرايند رأيبينند و هاي آموزشي، آموزش مييبا اين سر

در اين روش . ه است خواهد داشتبهتري نسبت به سيستمي كه با كل مجموعه آموزشي، آموزش ديد

رت مجزا در نظر شوند به صوگيري ميرا كه از سري آموزشي اصلي نمونه هاي آموزشيتوان سريمي

  .گيري بدون جايگزين، يعني نمونهگرفت

در اين شرايط . شندهاي بيش از يك گيرنده در دسترس باباشد كه دادهروش ديگر زماني ممكن مي

هاي يك گيرنده خاص آموزش ديده، ايي كه هر يك با استفاده از دادههتواند از شبكهيك تركيب مي

دام به مختلف پيش پردازش كنيم و از هر ك هايها را به روشتوانيم دادهنين ميهمچ. ايجاد شود

  .هاي جزء استفاده كنيمشكل مجزا براي ساختن شبكه
                                                            
1. Sampling 2. Distortion 3. Bagging 
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ها استفاده ي آنتوانيم برافاده كنيم كه عبارت اعوجاج را ميتوانيم استهاي ديگري نيز مياز روش

ساخت اي آموزشي بر يهاي مجموعهها يا خروجيها اعوجاج را در مورد وروديدر اين روش. كنيم

  . بريمتركيبات آنسامبلي به كار مي

-مي 1آدابوست شود، روشتفاده ميآخرين روش كه معمولاً از آن براي ساخت تركيبات آنسامبلي اس

در مرحله اول تمام اعضاي  باشد،آموزش با استفاده از اين رهيافت شامل چند مرحله مي. باشد

در مرحله . خوردارندشدن در سري هاي آموزشي بروزشي از شانس يكساني براي انتخاب ي آممجموعه

-شود و احتمال انتخاب نمونهده ميبعدي آموزش، سري اول آموزش براي تمام مجموعه آموزشي آزمو

كه  هاي آموزشي قابليت اين را داشته باشنديا اگر مثال(كند اند تغيير ميبندي شدههايي كه بد كلاس

شود، در از آنجا كه اين احتمال اصلاح مي ).كندفزايش پيدا ميها اوزن دهي شوند، وزن اين نمونه

اند شانس بيشتري براي حضور در سري آموزشي جديد شدهبندي هايي كه بد كلاسمرحله بعد نمونه

آدابوست نسبت  نتايج نشان داده روش. كندتعداد مراحل خاصي ادامه پيدا مي اين روند براي. را دارند

اين است كه روش ] 40) [1998( 2نظر بريمن. بهتري را به همراه داشته است نتايج بگينگ به روش

  .]40[ باشدو روشهاي اعوجاج برخوردار مي بگينگاز اصول متفاوتي نسبت به روش  آدابوست

شني از هاي زيادي براي تركيب آنسامبلي پيشنهاد شده است هنوز تصوير روعلي رغم اينكه روش

ديت مطالعه و مقايسه تا قسمتي دليل اين امر محدو. باشد وجود نداردياينكه كدام روش بهترين م

و  آدابوستها بين روش هاي ينكه بيشتر اين مطالعات و مقايسهباشد، ضمن اها ميبين اين روش

واضح است كه مطالعات بيشتر در آينده ابهامات موجود در اين زمينه را از . صورت گرفته است بگينگ

 درك بهتري نسبت به تر استشرايطي كه در آن كدام روش مناسب ي مثال، با ارزيابيبرا. بردبين مي

  .]40و  18، 17[ شودتركيبات آنسامبلي ممكن ايجاد مي

  
                                                            
1. Adaboost 2. Breiman 
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  ايتركيب مدوله -3-2-2

مسأله در اين . قابليت يك شبكه يكپارچه وقتي به اجزاء كوچكتري تقسيم مي شود افزايش مي يابد

از آن ها  تركيبيله تقسيم مي شود كه هر كدام توسط يك شبكه عصبي يا مسأ روش به تعدادي زير

اگر يك شبكه بزرگ . حل مسأله مي انجامد در بسياري موارد اين روش به بهبود. حل مي شود

جايگزين چند شبكه جزء شود پارامترهاي شبكه به اندازه قابل توجهي افزايش مي يابند و به تبع آن 

همچنين زمان آموزش چنين شبكه اي از زمان آموزش اين زير . يش مي يابداحتمال بيش برازش افزا

در اين حالت هر قسمت از مسأله  مي . شبكه ها كه به طور موازي  عمل  مي كنند بيشتر خواهد بود

پيش پردازشي . تواند با ساختار متفاوتي از شبكه عصبي حل شود به گونه اي كه قابليت كار بالا رود

ي مدوله اي در جهت ساده تر كردن مسأله ها صورت مي گيرد را  مي توان نوعي تجزيهكه روي داده 

گر نيز مي توان در هر مؤلفه از سيستم مدوله اي به جز شبكه عصبي از الگوريتم هاي دي. قلمداد كرد

منجر دليل ديگر كه . چ لزومي ندارد همه مؤلفه ها از الگوريتم يكساني استفاده كننداستفاده كرد و هي

. به استفاده از روش مدوله اي مي شود اين است كه پيچيدگي هاي مدل مورد مطالعه كاهش مي يابد

  .در نتيجه فهم، بهبود و گسترش مسأله راحت تر مي شود

به . مهمترين فاكتور سيستم مدوله اي چگونگي تشكيل مؤلفه ها و به عبارتي تفكيك مسأله مي باشد

) 1995( باشد كه توسط آناند و همكارانشمي 1تفكيك روش كلاسيعنوان مثال يكي از روش هاي 

اي كه براي ه دو كلاسه تقسيم مي شود به گونهمسأل  kكلاسه به  kدر اين روش مسأله . پيشنهاد شد

 . ]18[ شوديكسان با مسأله اصلي استفاده مي هايبندي دو كلاسه از تعداد داده هر طبقه

  هاي تركيبروش -3-3

ي يك شبكه هاي يك سري شبكه آموزش ديده مانند ايجادصبي تركيب خروجيهاي عشبكهاز منظر 

كنند به ن هستند كه به صورت موازي عمل ميآ يهاي آموزش ديده اجزابزرگ است كه اين شبكه
                                                            
1. Classic decomposition 
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نمايي از تركيب ) 1-3(ر شكل د. باشنديب، ضرايب ارتباطي لايه خروجي مياي كه ضرايب تركگونه

  . نشان داده شده است هاخطي شبكه

 براي بردار ورودي  x
 خروجي نهايي ،yهاي جزء، جمع وزني خروجي شبكه  jy باشند كه مي 

كه عصبي بزرگ معادل و ك شبتفاوت اصلي ي. اندنشان داده شده jضرايب تركيب در اينجا با 

هاي ي شبكهها، ضرايب ارتباطن است كه در مورد تركيب اين شبكههاي جزء در ايتركيب شبكه

ي بزرگ روبرو هستيم تعداد اين در حاليست كه وقتي با يك شبكه. باشندآموزش ديده ثابت مي

شبكه افزايش و احتمال بيش  شود، بنابراين زمان آموزشايي كه بايد تعيين شوند بيشتر ميپارامتره

در مسائلي كه با چند . ما در اينجا به ازاي چند ورودي يك خروجي داريم. شودبرازش زياد مي

براي يك . كنيمخروجي به طور جداگانه محاسبه مي خروجي سر و كار داريم بردار وزني را به ازاي هر

x شبكه به ازاي ورودي
  خروجي( )y x


 را داريم و خطاي تخمين به صورت زير محاسبه مي شود 

]26:[    

)3-1(  ( ) ( ) - ( )x r x y x 
   

( )r x


  .در اين رابطه بردار جواب مطلوب مي باشد 
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 ].26[ هاي آموزش ديدهتركيب خطي شبكه :1-3شكل 

  : ]26[ خروجي به صورت زير در خواهد آمد ،شبكه عصبي pدر تركيب 

 
1

(  ;  ) ( )
p

j j
j

y x y x 


 
   )3-2                                                                              (

      

                                                                                                :]26[ كه خطاي آن
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( ) ( ; ) - ( ; )x r x y x  
    )3-3                                                                                 (  

jy  وj  به ترتيب خروجي و ضرايب مربوط به شبكهjام مي باشد.  

  :هاي مختلفي براي اين كار وجود داردراه. مناسب را به دست آوريم jدر اينجا بايد ضرايب 

bب انتخاب  و ضري bNNيك روش اين است كه يك شبكه را به عنوان بهترين شبكه  1   را به

تنها مزيت اين روش، . گيردها ضريب صفر تعلق ميبه اين ترتيب به باقي شبكه. دهيمنسبت آن 

) سادگي آن و ايراد اصلي، از دست دادن اطلاعات در -1)p شبكه ديگر است.  

رض در اينجا ف. گيردطور گسترده مورد استفاده قرار مياست كه به  1روش دوم، ميانگين گيري ساده

  .ها به يك اندازه خوب هستند و توانايي يكساني دارندشود شبكهمي

باشد به طوري كه تابع عملكرد را كه معمولاً ميانگين مربعات مي 2هاي بهينه، يافتن وزنروش سوم

را براي  MSE – OLCدر اين زمينه هاشم و همكاران روشي تحليلي . باشد كمينه كندمي  ،3خطا

 همچنين. شوندسري عمليات ساده ماتريسي حاصل مييشنهاد كردند كه با يك يافتن اين ضرايب پ

هاي مختلف به عنوان ورودي يك شبكه عصبي ديگر استفاده كنيم كه هاي شبكهمي توان از خروجي

ها را با بيند، تا شبكهشبكه عصبي تركيب كننده آموزش مي .در اين صورت تركيب غير خطي است

  . ]26و  12[ كنند، تركيب كندورودي تغيير مي هايي كه در فضايوزن

آوريم از ذكر جزئيات در را با روش الگوريتم ژنتيك به دست تركيب خواهيم ضرايب از آنجا كه مي

  .كنيمهاي قبل خودداري ميمورد روش

  

                                                            
1. Simple averaging 2. Optimal Linear Combination (OLC) 
3. Mean Square Error (MSE)  
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  الگوريتم ژنتيك -3-4

  مقدمه -3-4-1

اغلب اين . شده است سازي ارائههينههاي زيادي براي حل مسائل بي گذشته ، الگوريتمدر چهار دهه

رياضيات  كه نيازمند اطلاعات جامع و اي برنامه ريزي خطي و غير خطيهها بر اساس روشالگوريتم

، افراد متعددي براي گريز از روابط سنگين سازيدر گذر فرآيندهاي بهينه. باشندمي هستند قوي

-امروزه روش. سازي روي آوردندفرا ذهني بهينه هاي نوين وو به دلايل مختلف ديگر ، به روش رياضي

سائل ، در حل بسياري از ماز فرآيندهاي طبيعي بنا شده است سازي كه بر پايه الهامهاي نوين بهينه

  :ها عبارتند ازترين آنگيرند كه عمدهمختلف مورد استفاده قرار مي

 

1. Simulated Annealing 

2. Ant Colony 

3. Random Cost 

4. Evolution Strategy 

5. Genetic Algorithm 

6. Cellular Automata 

7. Harmony Search 

8. Tabu Search 

9. Swarm Optimization 

كه تقليدي از پديده سرد شدن فلزات ، براي ساخت يك روال جستجو   Simulated Annealingروش  

 ريـزي سته جمعي حشرات به خصوص مورچه پـي كه با الهام از زندگي د  Ant Colonyاست و يا روش 

-هاي مخابراتي شلوغ استفاده ميي در سيستمها و مسيريابدر حل مشكلات ترافيك شبكهشده است و 
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 توسـعه يافـت   1999در سال  2دوريگومطرح و بعدها توسط  1دنيوبورگهاين روش اولين بار توسط  .شود

 .توضيح بيشتر در پيوست ب ارائه شده است .]11[

ا براي بررسي بيشتر انتخاب سازي روش الگوريتم ژنتيك رنههاي نوين بهيدر اين فصل، از ميان روش

  .ايم؛ كه به طور اجمالي در ذيل به شرح آن پرداختهايمنموده

  

  هاي ژنتيكه الگوريتمتاريخچ -3-4-2

هاي ، الگوريتم]11[مطرح گرديد  4ريچنبرگتوسط  1960در سال  3هاي تكامليايده اصلي الگوريتم

تجوي كامپيوتري بر پايه ها است، در حقيقت روش جسنوع الگوريتميك كه منشعب از اين ژنت

 7هولندها است كه توسط پروفسور  6ها و كروموزوم 5هاي بهينه سازي و بر اساس ساختار ژنالگوريتم

 آننو  8گلدبرگدر دانشگاه ميشيگان مطرح شد و پس از وي توسط جمعي از دانشجويانش مثل 

به  11جنكينزو  10دب،  گلدبرگهاي متعددي توسط افرادي چون روز كتابتا به ام. توسعه يافت 9آربور

پس از آن بسياري از محققين مقالات متنوعي درباره بسط دامنه كاربرد  و. رشته تحرير در آمده است

GAاين الگوريتم امروزه در بسياري از علوم . ، بهبود نتايج و افزايش سرعت محاسبات، ارائه نمودند

پردازش تصوير و تشخيص  ،هاي عصبيشبكه( ناسي ، علوم فني و مهندسي يست شمختلف مثل ز

اي در كاربرد فراوان، از جايگاه ويژهكاربرد دارد و به دليل ... علوم پايه، علوم اجتماعي و ... ) الگو و 

  ].11و  10[ سازي برخوردار استهاي نوين بهينهميان روش

                                                            
1 . Deneubourge 2. Dorigo 3. Evolutionary 4. Rechenberg 5. Gene 6. Chromosome 
7. Holland 8. Goldberg 9. Ann Arbor 10. Deb 11. Jenkins  
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  هاكروموزوم ها وپيش زمينه بيولوژيكي ژن -3-4-3

ها به شكل اي از كروموزومدر هر سلول مجموعه. اندهاي زنده از سلول تشكيل شدهنيسمي ارگاهمه

ي كروموزوم نشان داده هاي سازندهدي از ژنتعدا) 2- 3(تشكيل شده كه در شكل  DNAاي از رشته

  .شده است

 

  ].DNA ]11يك رشته : 2-3شكل 

-را رمزگشايي مي 2به عبارت ديگر هر ژن يك صفت. كندمي 1اييهر ژن يك الگوي خاصي را رمز گش

- مي 3اي از اين صفت ها را آللمجموعه. فرد به عنوان يك صفت استمثلاً رنگ چشم يك . نمايد

 4از سوي ديگر هر ژن داراي موقعيت مشخصي در كروموزوم است كه به اين موقعيت لوكوس. گوييم

ها را در ويند و يك مجموعه به خصوصي از ژنگمي 5ي را ژنوممجموعه كامل ماده ژنتيك. گويندمي

رنگ بوده و ويژگي فيزيكي و فكري مثل  7نامند كه اين ژنوتيپ اساس فنوتيپمي 6ژنوم ، ژنوتيپ

  .آوردرا بوجود مي... چشم و هوش و 

- ند ژندر اين فرآي. گيردصورت مي 9توسط عمل ادغام 8هاي جديد يك تلفيقدر هنگام توليد سلول

. يابند 10، اين مولودهاي جديد جهشاحتمال دارد. دهندد را تشكيل ميهاي جديهاي والد، كروموزوم

                                                            
1. Decode 2. Trait 3. Alleles 4. Locus 
5. Genome 6. Genotype 7. Phenotype 8. Recombination 
9. CrossOver 10. Mutation   
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يك ارگانيسم با توجه به  1معيار مناسب بودن. ها دستخوش تحول و تغييرات شودآن  DNAيعني 

  .]11[ شودانيسم در ادامه حيات آن تعيين ميموفقيت اين ارگ

  

  هاي ژنتيكاالگوريتمسازي ببهينه -3-4-4

زرگ است ، يك روش جستجوي مؤثر در فضاهاي بسيار وسيع و بGAالگوريتم ژنتيك يا به اختصار 

اين الگوريتم با الهام از . گرددجواب بهينه ميگيري به سمت يافتن يك كه در نهايت منجر به جهت

ها حق بقا دارند، بهترين گرفته است كه بر اساس آن ها شكلدرباره حيات بهترين 2داروينتئوري 

  :]11[ توانيم بگوييمبنابراين مي

»GA   ريزي شده استپي "تكثير نوع برتر  "و  "ها ادامه حيات بهترين "بر اساس اصل.«  

در نظر گرفتن فرضيات را بدون  3عمومي ياين روش هوشمند بطور موفقيت آميزي طرح بهينه

در اين . ]27[ كندجستجو و يا وجود مشتقات پيدا مي ياي از قبيل پيوسته بودن فضامحدود كننده

متغييرهاي طراحي رمز شده كه تبديل شده و عمليات بر روي  5به فضاي ژنتيك 4روش فضاي طراحي

مزيت كار با متغييرهاي كد شده در اين . گيردا با طول محدود هستند، انجام مياي از كاراكترهرشته

  .ل فضاي پيوسته به فضاي گسسته را دارنداست كه اصولاً كدها قابليت تبدي

تر پردازش تصادفي يا به تعبير صحيح 6بر پردازش تصادفي GAآن است كه اساساً  GAنكته جالب در 

مورد  8؛ بنابراين عملگرهاي تصادفي فضاي جستجو را به صورت تطبيقياستوار است 7هدايت شده

  .]11[ دهندبررسي قرار مي

                                                            
1. Fitness 2. Darwin 3. Global Optimum 
4. Design Space 5. Genetic Space 6. Random 
7. Guided Random 8. Adaptive  
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گفته  1كه به آن جمعيت) كروموزوم ها(ا مجموعه اي از جواب هاي تصادفي در ابتدا ب GAالگوريتم 

اين اميد كه شود، به براي ساخت جمعيت بعدي استفاده ميها از اين جواب. گرددشود، آغاز ميمي

هايي كه براي انتخاب جمعيت جديد زيرا روش. هاي قديم باشندهاي جديد بهتر از جمعيتجمعيت

ها شانس بيشتري براي پس بهترين. ها صورت گرفته استآنوجه به مناسب بودن استفاده شده با ت

براي دستيابي به بهترين (شود تا شرايط خاتمه اين فرآيند آنقدر تكرار مي. داشتتوليد مثل خواهند 

  .]34[ محقق شود) راه حل

  : ]10[ پذيردي اساسي انجام ميهفت مرحله GAدر بهينه يابي از طريق 

هر عضو اين . شودا، كه بدان جمعيت اوليه گفته ميهاي از طرحتصادفي مجموعهتوليد  .1

  . شودناميده مي 3بوده و رشته 2باشد كه بصورت كدجمعيت يك كروموزوم مي

 .)در صورت وجود(سازي جواب ها و حذف اعضاي اضافي جمعيت مرتبارزيابي و  .2

دها بر حسب شايستگي، انجام عمل اي از بهترين اعضاي جمعيت به عنوان والانتخاب عده .3

 .و ايجاد جمعيت جديدي از فرزندان هاتقاطع ميان آن

ها و اي از اعضاي جمعيت به صورت تصادفي، انجام عمل جهش بر روي آنانتخاب عده .4

 .يافتگانايجاد جمعيتي از جهش

 . يافتگانادغام جمعيت اصلي، جمعيت فرزندان و جمعيت جهش .5

صورت ، در غير اين7ي اند، رفتن به مرحلهتمه محقق شدهدر صورتي كه شرايط خا .6

 .2ي بازگشت به مرحله

 .پايان .7

مورد پردازش قرار ، بشرح ذيل به طور اجمالي هريك را GA براي بررسي بيشتر اصطلاحات و نكات

  .دهيممي
                                                            
1. Population 2. Code 
3. String  
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  1توليد مثل -3-4-5

در اين روش يك سري . شودلي است كه بر روي جمعيت اعمال ميتوليد مثل معمولاً اولين عم

ادغام منجر به توليد  كروموزوم از ميان جمعيت به عنوان والد انتخاب شده كه در نهايت با عمل

  .دشونفرزندان مي

. بايد بهترين موارد انتخاب شوند تا نسل بعدي بهتري را توليد كنند "هاترينحيات به"براساس نظريه 

هاي انتخابي مختلفي شود؛ روشنيز گفته مي 2ر انتخاببه همين دليل گاه به عملگر توليد مثل، عملگ

هايي با ها انتخاب رشتهي آنوجود دارد، اما هدف اصلي در همهها براي انتخاب كروموزوم GAدر 

. است 3يك مكان به نام استخر توليد مثل ها دربالا از جمعيت فعلي و قرار دادن آن ميانگين شايستگي

شايستگي بالاتر، از شانس بيشتري براي حضور در استخر توليد مثل  هاي با مقدارپس كروموزوم

ستگي هايي با مقدار شايطلب نيز صادق است، يعني كروموزومعكس اين م. برخوردار خواهند بود

  .، احتمال كمتري براي كپي شدن در استخر توليد مثل خواهند داشتكمتر

  

  هاي انتخابانواع روش - 3-4-6

ها ها وجود دارد كه مهمترين اين روشها و ادغام آني انتخاب كروموزومروش هاي مختلفي برا

  :]27[ عبارتند از

  4گردانروش چرخ  .1

 5روش مسابقه .2

 6روش رتبه بندي .3

                                                            
1 . Reproduction 2. Selection Operator 3. Mating Pool 
4. Roulette Wheel 5. Tournament 6. Rank 
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 1روش حالت پايدار .4

 مفهوم برگزيده .5

  .پردازيممي گرداندر اينجا به توضيح مختصر روش چرخ 

  

  گردانروش چرخ  -1- 3-4-6

انتخاب يك رشته ، استفاده از عملگري است كه مبتني بر يك احتمالي از هاي متداول در يكي از روش

 بنابراين رشته . تابع شايستگي باشد i ام در جمعيت با يك احتمالي ازFi شود كه بايد انتخاب مي

  :]11[ ام برابر است با iاحتمال رشته انتخابي  .ها نيز برابر يك شودحاصل جمع اين احتمال

  
FiP =i n

Fj
j=1


                                                                  )3 -4  (                                   

  .مقدار شايستگي هر كروموزوم مي باشد Fتعداد جمعيت و  nكه 

آن گـاه مقـدار مناسـب    . ا به صورت يك چرخ رولت نشـان دهـيم  حال اگر درصد احتمال اين مقادير ر

در هر زمان يـك مـورد از رشـته هـا توسـط      . بار چرخيدن بدست خواهد آمد nبودن جمعيت پس از 

داراي برازنـدگي بيشـتري    2و  1هـاي  در اين شـكل كرومـوزوم  . اشاره گر چرخ رولت انتخاب مي شود

-اين شيوه. ي انتخاب شانس بيشتري دارندهستند و بنابراين در مرحله 4و  3هاي زومنسبت به كرومو

-هاي مطلوب در جمعيت افزايش يابد بـه شود كه با گذشت زمان، تعداد كروموزومي انتخاب سبب مي

  ].11[شود ي قبل، بيشتر ميطوري كه ميانگين مقدار برازندگي جمعيت، در مقايسه با جمعيت مرحله

 

                                                            
1. Steady State 
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  ]31[ مدلي از چرخ گردان: 3-3كل ش

  

   GAعملگر هاي  -3-4-7

هاي وراثتي متعددي براي توليد رشته هاي بهتر وجود دارد كه هدف اين عملگرها جستجوي عملگر

چرا كه اين والدها بهترين موارد . ها استامكان حفظ اطلاعات نهفته در رشتهها و تا حد پارامتر فضاي

از مهمترين عملگرهاي . فاز توليدمثل هستند و نبايد از دست بروندانتخاب شده توسط عملگرهاي 

GA 41[ توان به موارد زير اشاره كردمي[:  

  1عمل معكوس كردن .1

 2عمل حذف كردن .2

 3عمل جداسازي .3

 4عمل نقل مكان .4

 5عمل بخش بندي .5

 يا ادغام 6عمل جفت گيري .6

 7عمل غالب شدن يا تسلط .7

 8عمل كپي كردن .8

                                                            
1. Inversion 2. Deletion 3. Segregation 4. Migration 
5. Sharing 6. Mating 7. Dominance 8. Duplication 
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  :شوداز سه عملگر اصلي زير استفاده ميژنتيك ساده تنها  كه معمولاً در يك الگوريتم

  توليد مثل .1

 ادغام .2

 جهش .3

در اين بخش به بررسي ادغام و . در قسمت قبل فرآيند توليد مثل به تفصيل مورد بحث قرار گرفت

  .پردازيمگر ديگر ميچند عمل

  

  عملگر ادغام -3-4-7-1

در حقيقت عمل . ها بوجود آمده استبهترينمثل تمام شد، جمعيتي از  يدپس از اينكه مرحله تول

، اما رشته جديدي را به وجود نياورده ها را انتخاب كردهز بهترين رشتهاي امثل يك مجموعه توليد

-بر روي استخر توليد مثل اعمال مي هاي بهترعملگر ادغام با هدف توليد رشته به همين دليل. است

  .ها استامكان حفظ اطلاعات نهفته در رشتهو تا حد  هدف از ادغام جستجوي فضاي پارامتر. شود

اول عملگر توليد مثل يك جفت رشته . عملگر ادغام يك عملگر تركيبي است كه شامل سه عمل است

دوم يك محلي را براي عمل ادغام به طور تصادفي در طول رشته . كندفي انتخاب ميرا به صورت تصاد

) كه مشخص كرديم(دغام له مقدار رشته را با توجه به محل اانتخاب كرده و سرانجام در سومين مرح

  .كندجابه جا مي

نمي توان گفت كه ) 1995( دببر اساس نظر . نامندمي اين روش را اصطلاحاً روش ادغام تك مكاني
ي بنابراين انتخاب يك روش ادغام مناسب با توجه به سليقه. هاي ادغام بهتر استكداميك از روش

  .گيرديط مسئله به دلخواه صورت ميافراد و شرا

  :]11[ پردازيمها مياز آن هاي مختلف ديگري براي عمل ادغام وجود دارد كه به شرح هر يكروش
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  1اي يا مكانيروش ادغام تك نقطه -3-4-7-1-1

-ان تصادفي در طول رشته انتخاب مي، در اين روش يك مكطور كه در قسمت قبل بيان نموديمهمان

- اي ميغام تك نقطهي از روش ادانمونه 4- 3شكل . شوندهاي پس از اين مكان جابجا ميبيتشود و 

  .باشد

 

 
  ].11[ ايروش ادغام تك نقطه: 4-3شكل 

از آنجايي كه مكان جابجايي به صورت تصادفي انتخاب شده است لذا از مناسب بودن اين مكان 

شود در غير اين به توليد فرزندان مناسبي مي منجراگر اين نقطه مكان مناسبي باشد . اطلاعي نداريم

  .گرددت رشته و حذف شدن رشته در نسل بعدي مييصورت باعث از بين رفتن كيف

  

                                                            
1. Single Point Crossover 
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  1ايروش ادغام دو نقطه -3-4-7-1-2

، دو مكان را به صورت تصادفي در طول رشته انتخاب كرده و مقادير بين اين ايعملگر ادغام دو نقطه

  .]27[ اي نشان داده شده استروش ادغام دو نقطه) 5-3(در شكل . كنددو نقطه را جابجا مي

  

 
  ].11[ ايروش ادغام دو نقطه: 5-3شكل

    

  2ايروش ادغام چند نقطه -3-4-7-1-3

ر حالتي كه تعداد زوج باشد، د. ها زوج و يا فرد شوداي ممكن است تعداد مكاندر روش چند نقطه

ها به صورت تصادفي اين مكان. انتها است، خواهند بودبدون ابتدا و اي كه ا به صورت يك حلقههرشته

-جابجا مي) 6- 3(ها به صورت شكل ين اطلاعات بين اين مكاناند؛ بنابرادر اطراف دايره انتخاب شده

  .شود

 

                                                            
1. Two-Point Crossover 2. Multi-Point Crossover 
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  ].11[ )ها زوج باشدحالتي كه تعداد مكان(اي روش ادغام چند نقطه: 6-3شكل 

ها به صورت ه در نظر گرفته شده و اطلاعات آنباشد يك مكان متفاوتي در رشت ها فرداما اگر تعداد آن

  .]41و  37[ شودجابجا مي) 7-3(شكل 

 
  ].11[ )ها فرد باشدحالتي كه تعداد مكان(اي روش ادغام چند نقطه: 7-3شكل 

  :جهش -3-4-7-2

ه دنبال خواهد داشت، كه تكامل جمعيت براي نسل بعد را ب GAاز ديگر مراحل رايج در عمليات 

. رسدنوبت به عمل جهش يا موتاسيون مي ها،پس از عمل ادغام رشته. عملگر جهش استاستفاده از 

  .هدف از بكارگيري اپراتور جهش، جستجوي بهتر فضاي طراحي است
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  عمل جهش يا موتاسيون  -3-4-7-2-1

اساس يك احتمال كوچك  و بالعكس است كه بر عمل جهش يك بيت، شامل تبديل عدد صفر به يك

عمل جهش به اين ترتيب است كه يك عدد تصادفي . گيردبه صورت بيت به بيت صورت مي mPمثل 

 1باشد مقدار خروجي را برابر درست mPشود؛ اگر عدد توليد شده كوچكتر از توليد مي بين صفر تا يك

ر خروجي درست باشد، بيت اگر براي هر بيت مقدا. گيريمدر نظر مي 2ر غلطبراب صورتدر غير اينو 

  .كند و گرنه بيت بدون تغيير باقي خواهد ماندتغيير مي

وي احتمال يابند، به اين معنا كه جهش يك بيت بر رهاي يك رشته بصورت مستقل جهش ميبيت

ي يك عملگر ثانويه و به يك ساده به منزلهيك الگوريتم ژنتاين عمل در . گذاردها تأثير نميساير بيت

براي مثال، فرض كنيد مقادير  .گردددر حال از دست رفتن است، تلقي ميمنظور حفظ اطلاعاتي كه 

ي خاص برابر صفر شده است و حل بهينه نياز به عدد هاي يك جمعيت در يك محدودهرشتههاي بيت

تواند عدد يك را در آن موقعيت توليد ر ادغام نميدر حالي است كه عملگ اين. يك در آن نقطه دارد

  .كنيمعمل جهش يا موتاسيون استفاده مي از نمايد، بنابراين براي توليد عدد يك

فرار از به دام افتادن در اين عمل براي جلوگيري از همگرايي سريع و كمك به الگوريتم جستجو براي 

عمل براي حفظ حالت متفاوت و متمايز بودن از سوي ديگر اين . مفيد است 3هاي موضعيمينيمم

  :گيريموان مثال جمعيت زير را در نظر ميبه عن. رودها در يك جمعيت به كار ميوموزومكر

                                                            
1. True 2. False 
3. Local Optimum  
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  ].11[ 1نياز يك جمعيت به بيت : 8-3شكل 

اگر راه حل بهينه . ها صفر استهاي سمت چپ اين رشتهي بيتشود، همههمان طور كه ملاحظه مي

مثل  هاي ادغام و توليد، در اين صورت هيچكدام از عملياتيك در اين موقعيت داشته باشدنياز به 

قادر به اين كار نخواهد بود اما عمل جهش اين كار را براي ما انجام خواهد داد و جمعيت پس از اين 

  :]11[ آيدعمل با توجه به يك احتمال مشخص به صورت زير در مي

 
  ].11[ شتاثير عملگر جه: 9-3شكل 

  :توان گفتپس به طور خلاصه مي

ي اطلاعات از دست رفته جمعيت بش و حركت در فضاي جستجو و ذخيرهعمل جهش باعث جن«

  ».شودمي
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  :شرط توقف الگوريتم -3-4-8

  سؤال مهمي كه در اينجا وجود دارد، اين است كه چه زماني بايد الگوريتم متوقف شود؟

- اما بعضي از شرط. سؤال وجود نداردمعي و مناسبي براي اين بايد اذعان كرد كه هيچ جواب جا

  :هاي توقف متداول عبارتند از

  .حد مطلوبي از جوابرسيدن به  .1

 .سپري شدن تعداد معيني از تكرارها .2

 .ي بهبود خاصي در نتيجهسپري شدن تعداد معيني از تكرارها، بدون مشاهده .3

سازي، به اي نوين بهينهه، همانند ديگر روشيزن GAدر پايان بايد اذعان داشت كه ممكن است در 

در هر صورت اگر الگوريتم به يك حل . محلي گرفتار شويم يجواب بهينه نرسيم و يا در نقطه كمينه

و  درصد ادغامجهش ،  درصدمثل اندازه جمعيت ، (بايست پارامترهاي آن را همگرا نشود، ميبهينه 

  .]11[ گوريتم را اجرا نماييمتغيير داده و مجدداً ال) امثال آن را

  



 

  
  فصل چهارم

  
تخمين اشباع از آب سازند سروك واقع در 
يكي از ميادين جنوب غربي ايران، توسط 

  هاي عصبي كميته اي و الگوريتم ژنتيكشبكه
  

  

  

  



 

  مقدمه -4-1

يج اي در بهبود نتاهاي عصبي مصنوعي كميتهفصل به منظور بررسي قابليت و توانايي شبكهدر اين 

در اين . ي موردي در يكي از ميادين جنوب غربي انجام شدهاي عصبي منفرد، مطالعهحاصل از شبكه

ي عمقي سازند سروك استفاده شد و اشباع از آب ابتدا با استفاده هاي مربوط به محدودهمهم از داده

ها تخمين زده هاي عصبي مصنوعي منفرد و سپس با استفاده از تركيب آنسامبلي نتايج آناز شبكه

  . شد

  

  شناسي ميدان مورد مطالعهزمين -4-2

ي آبادان و غرب دزفول، رخنمون سنگي هاي پست در امتداد مرز ايران و عراق واقع در صفحهدر زمين

  .هاي زير سطحي حاصل شده استشناسي از كاوشوجود ندارد و اطلاعات زمين

، و سازندهاي گروه )گروه فارس(سازند آسماري مخازن اصلي جنوب غربي ايران در حوزه زاگرس، در 

- 4در شكل . باشدي جلو آمده از رشته كوه زاگرس ميي زاگرس يك حوزهحوزه. بنگستان وجود دارند

  .موقعيت ميدان مورد نظر توسط كادر مستطيلي نشان داده شده است 1
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  ].24[ دهدكادر مستطيلي موقعيت ميدان مورد نظر را نشان مي: 1-4شكل 
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  ].24[ چينه شناسي ميدان مورد نظر: 1-4جدول 

باشد كه در قسمت شمال شرقي شناسي ميهاي عميقتر چينهاين ميدان يك ساختار بسته در افق

قسمت شمال . كيلومتر است 5و  21طول و عرض اين ميدان به ترتيب حدود . دزفول واقع شده است

  .اردساختار مزبور از قسمت جنوبي شيب بيشتري د
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هاي خامي و بنگستان وجود دارند اين ميدان از مخازني كه در گروه. اندچاه در اين ميدان حفر شده 6

شناسي به عنوان اهداف اصلي در ارتباط با استخراج وتوليد نفت در واحد زمين 3. تشكيل شده است

آهك سازند هاي سازند گادوان و سازند كژدمي و سنگ ماسه سنگ: انداين ميدان مشخص شده

  .سروك

بايد توجه داشت كه از . ارائه شده است) 1- 4(شناسي ميدان مورد مطالعه در جدول بندي چينهطبقه

ها در هايي بين سازندهاي داريان و كژدمي وجود دارند كه اين دگر شيبياي دگر شيبيلحاظ منطقه

  .نداهاي گورپي و پابده ايجاد شدهبالا و وسط شيل لافان و بين سازند

  

  ميدان مورد نظر چينه شناسي -4-3

گروه  3كه در غالب اند را قطع نمودهسازند  13ها اين چاه. اندچاه در ميدان مورد نظر حفر شده 6 

ترين آنها گروه فارس است كه شامل سازندهاي آغاجاري، گچساران، جوان. شوندبندي ميتقسيم

هاي ايلام،  لافان، سروك و نگستان نام دارد و از سازندگروه مياني ب. باشدآسماري، پابده و گورپي مي

مسن ترين گروه نيز گروه خامي است و شامل سازندهاي داريان، گادوان و . كژدمي تشكيل شده است

  ). 1-4جدول . (فهليان است

از . يابدضخامت سازندهاي آغاجاري و گچساران از جنوب به شمال ميدان مورد مطالعه افزايش مي

گر سازندهاي گورپي و پابده روند معكوسي دارند و از شمال به جنوب بر ضخامتشان افزوده طرف دي

  . باشندسازندهاي ديگر نيز تقريباً از ضخامت يكساني برخوردار مي. شودمي

هاي گورپي و پابده، ايلام و لافان، لافان و سروك، كژدمي و اي بين سازندمنطقه 1هايدگرشيبي

). 1-4جدول (اند ي آبادان و ميدان مزبور به وجود آمدهم انطباق بين صفحهداريان به دليل عد

                                                            
1. Unconformities 
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شناسي مهمترين واحد مخزني در ميدان مورد مطالعه سازند سروك است كه از لحاظ سن زمين

 –آلبين (هاي مودود اين سازند معادل سازند. مي باشد 1سنومانين –ي آلبين مربوط به دوره

  .باشددر عراق مي) سنومانين(و ميشريف ) سنومانين(، روميلا )انينسنوم(، احمدي )سنومانين

  

  سازند سروك -4-3-1

ي جنوبي كوه بنگستان در استان گذاري اين سازند به دليل نوع ساختار تنگه سروك واقع در دامنهنام

ت متر تشكيل شده اس 822در اين ساختار، سازند مزبور از سه بخش با ضخامت كلي . خوزستان است

اند نشين شدهسازند سروك از رسوبات كربناته كه در يك محيط دريايي كم عمق ته). 2-4شكل (

- باشد و جايي تعريف ميمرز پاييني سازند سروك قابل انطباق با سازند كژدمي مي. است تشكيل شده

  .گيردشود كه سنگ آهك تميز سروك روي شيل كژدمي قرار مي

ي فارس، اين سازند توسط سنگ در منطقه). 3-4شكل (زيادي دارد  مرز بالاي سازند سروك تغييرات

در استان لرستان مرز بالاي سازند سورگاه . سازند ايلام پوشيده شده است) سنومانين(آهك روتالي 

باشد كه هاي عميق ميسازند سروك رخساره آب. ظاهر شده و مورد حفاري قرار گرفته است

هاي در بيشتر مناطق استان. ي آن به راحتي قابل تشخيص نيستناپيوستگي هم شيب واقع در بالا

هاي سروك و ايلام به دليل وجود سنگ آهك در هر دو سازند ي تماس سازندفارس و خوزستان نقطه

. در خوزستان و فارس ناپيوستگي هم شيب بين سازند ايلام و گورپي وجود دارد. قابل تشخيص نيست

باشند و كنگلومراهاي مربوط به سازند ي مربوط به عمق كم ميهاي دريايدر قسمت شمالي شيل

  . كندلافان، سازندهاي سروك و ايلام را از هم جدا مي

                                                            
1. Albian - Cenomanian 
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اين . گزارش شده است 1هاي خوزستان، فارس و لرستان آلبين تا تورونينسن سازند سروك در استان

هاي اي متعددي را از محيطهاي نهشتهسازند از واحدهاي زيستي مختلفي تشكيل شده است و ويژگي

  . دهددريايي نشان مي

ي اين ميدان نفتي قسمت بالاي سازند سروك توسط يك لايه نازك شيلي كه به آن سازند در منطقه

مرز پاييني  نيز بر سازند ). 1-4جدول (شود به راحتي قابل شناسايي است شيلي لافان گفته مي

  ]. 24[متر است  627د سروك در اين ميدان ضخامت متوسط سازن. باشدمي 2كژدمي منطبق

  

  

                                                            
1. Turonian 2. Conformable 
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  ].24[ ي كرتاسه در جنوب غربي ايرانشناسي دورهواحدهاي پاييني و مياني چينه: 2-4شكل 
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  ].24[ ي عربي از عراق تا جنوب غربي ايراني كرتاسه شمال شرقي صفحههمبستگي سازندهاي دوره :3-4شكل 

  

  هاي مورد مطالعهچاه -4-4

محلي  UTMهاي ميدان مورد نظر را در مختصات حلقه چاه از چاه 5وقعيت جغرافيايي م 4- 4شكل 

ي عمقي سازند در بازه W_06 و W_01، W_02، W_04، W_05هاي هاي چاهاز داده. دهدنشان مي

هاي مورد نظر سازند سروك در چاه شروععمق . ها استفاده شدسروك براي آموزش و آزمون شبكه

  . متر است 600ضخامت آن حدوداً  و 2600حدوداً 

نگارهاي صوتي، چگالي، تخلخل مؤثر، پرتو گاما، مقاومت ويژه و مقاومت هاي ها شامل دادهاين داده

براي هر نقطه مقدار اشباع از آب نيز با . سانتيمتر است 15برداري حدود ويژه نرمال بلند با نرخ نمونه

  . ز اعمال تصحيحات محاسبه شده استاستفاده از نگارها و روابط تجربي و پس ا
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  ].24[ هاي مورد استفادهموقعيت چاه: 4-4شكل 

  

  هاي آموزش و آزمون   انتخاب داده -4-5

 و W_05هاي ها و از تلفيق چاهبراي آموزش شبكه W_04 و W_01، W_02از داده هاي چاه هاي 

W_06 ها به اين راحل طي شده براي انتخاب چاهم. ها استفاده شدبراي آزمون توان تعميم شبكه

ها براي آزمون انتخاب شد ولي تفاوت معناداري در رابطه با ميزان شكل بود كه ابتدا هر بار يكي از چاه

هاي پرت قابل توجه بود و امكان از طرف ديگر براي آزمون توان تعميم تعداد داده. خطا مشاهده نشد

كه بهترين  W_04 و W_01، W_02نداشت بنابراين از چاه هاي  چاه وجود 1ها براي حذف اين داده

براي آزمون توان  W_06 و W_05هاي نتيجه را در آموزش داشتند براي آموزش و از تركيب چاه

نگارهاي صوتي، چگالي، تخلخل مؤثر، پرتو . هاي پرت حذف شدندها استفاده شد و دادهتعميم شبكه
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ه نرمال بلند به عنوان ورودي و نگار اشباع از آب به عنوان خروجي در گاما، مقاومت ويژه و مقاومت ويژ

چاه در  5هاي داده. رديف داده در عمق مورد نظر در اختيار بود 75در كل از هر چاه . نظر گرفته شد

ها بر حسب عمق زير يكديگر قرار گرفتند به داده 4و  2، 1چاه  3براي . در محيط اكسل قرار گرفتند

نگارهاي صوتي،  ستون عمق، 8هر رديف نيز داراي . رديف داده حاصل شد 225اي كه در مجموع گونه

به طور . دانسيته، تخلخل مؤثر، پرتو گاما، مقاومت ويژه، مقاومت ويژه نرمال بلند و اشباع از آب بود

ف داده از ردي 95قرار گرفتند و در مجموع  Excelها در محيط نيز داده 6و  5هاي مشابه براي چاه

 1به دليل كم بودن داده ها عمليات مرتب سازي. رديف براي آزمون توان تعميم انتخاب شدند 150

هاي آزمون نيز به دليل براي داده. ها صورت نگرفت و از تمام آنها براي آموزش استفاده شدبراي داده

  . رديف از آنها حذف شد 55هاي نويز تعداد وجود داده

باشد و حاسبه پارامترهاي پتروفيزيكي از جمله اشباع از آب با محدوديت همراه ميدر شرايط واقعي م

ها و انجام تصحيحات و به طور كلي شناسي و مغزههاي زمينمستلزم محاسبات فراوان، استفاده از داده

جويي در صرف هزينه و زمان در تعيين به همين دليل براي صرفه. صرف زمان و هزينه زيادي است

  .كنيمهاي عصبي استفاده ميدير اين پارامترها از روي نگارها از شبكهمقا

  

  ايرايانه يبرنامه نويس -4-6

استفاده شد و تمام برنامه ها در محيط اين نرم  MATLABدر تمام مراحل اين تحقيق از نرم افزار 

و توقف  3ازي، مرتب س 2روش فرا آموزش 3هاي پس انتشار خطا به طراحي شبكه. افزار نوشته شد

اين تابع، . ها استفاده شدپردازش دادهبه منظور پيش Prestdمورد از تابع  3در هر . انجام شد 4سريع

شود كه شبكه ها باعث مياصولاً پيش پردازش داده. كندها را به توزيع گوسي استاندارد تبديل ميداده

                                                            
1. Sorting 2. Overtraining 3. Regularization 
4. Early stopping   
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 3ها در هر براي آموزش شبكه 1هاي تكراررهتعداد دو. ها را بهتر بياموزدها و خروجيالگوي بين ورودي

- هاي لايهسازي نرونتابع انتقال يا فعال بعد از سعي و خطاي طولاني .در نظر گرفته شد 400روش 

مراحل . ي خروجي تابع خطي انتخاب شدهاي لايههاي مياني تانژانت هيپربوليك و تابع انتقال نرون

 5- 4پردازيم در نماي شماتيك نشان داده شده در شكل ا ميكلي اين تحقيق كه در ادامه به شرح آنه

طراحي شبكه هاي  -1: بخش كلي ترسيم كرد 3توان كارهاي انجام شده را در مي. ارائه شده است

هاي پس انتشار خطا به روش طراحي شبكه -2پس انتشار خطا به روش فرا آموزش و تركيب نتايج، 

هاي پس انتشار خطا به روش توقف سريع و تركيب شبكه طراحي -3سازي و تركيب نتايج، مرتب

هاي مختلف ايجاد شدند و براي ي مياني با تعداد نرونهايي با يك و دو لايهدر هر بخش، شبكه. نتايج

يك مرحله طولاني آزمون و خطا طي و بهترين ) هاها و نرونتعداد مشخص لايه(هر ساختار خاص 

. ))1- 4(رابطه ( ثبت شد هاي آزمون،براي داده (MSE)ن مربعات خطا نتيجه با معيار كمترين ميانگي

از لحاظ داشتن كمترين خطاي (شبكه با بهترين نتايج  7هاي آموزش، سپس در هر يك از روش

اين تركيبات به صورت . انتخاب شدند آنسامبلي، براي ساختن تركيبات )هاي آزمونتخمين براي داده

  . ميانگين گيري ساده -2 و (GA)الگوريتم ژنتيك  -1: دروش ساخته شدن 2خطي و به 

 2تركيب  21: شبكه ساخته شدند 7ممكن اين آنسامبلي تركيب  120روش  2در هر يك از اين 

اي شبكه 6تركيب  7اي، شبكه 5تركيب  21اي، شبكه 4تركيب  35اي، شبكه 3تركيب  35اي، شبكه

  . ت بهترين تركيب انتخاب شداز بين اين تركيبا. ايشبكه 7تركيب  1و 

2

1

1
( ( ) ( ))

N

i

MSE t i o i
N 

  )                                                                     1-4(رابطه 

         

-تعداد بردارهاي موجود مي Nبردار خروجي يا تخمين زده شده و  Oبردار مطلوب،   tدر اين رابطه 

  .باشد
                                                            
1. Epochs 
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  .نماي شماتيك مراحل طي شده در اين تحقيق: 5-4شكل                             

  

  

 شروع

1بخش  2بخش   3بخش    

طراحي شبكه هاي پس انتشار 
ي مياني خطا با يك و دو لايه 

 .به روش فرا آموزش

طراحي شبكه هاي پس انتشار 
ي مياني خطا با يك و دو لايه 

 .به روش مرتب سازي

طراحي شبكه هاي پس انتشار 
ي مياني و دو لايه خطا با يك 

 .به روش توقف سريع

شبكه با كمترين  7انتخاب 
 .خطاي تخمين

شبكه با كمترين  7انتخاب 
 .خطاي تخمين

شبكه با كمترين  7انتخاب 
 .خطاي تخمين

بات ساخت تركي
 آنسامبلي

 تركيب خطي تركيب خطي تركيب خطي

 ميانگين گيري ساده  ميانگين گيري ساده ميانگين گيري ساده

الگوريتم ژنتيك 
(GA) 

الگوريتم ژنتيك 
(GA) 

الگوريتم ژنتيك 
(GA) 

ساخت تركيبات 
 آنسامبلي

ساخت تركيبات 
 آنسامبلي
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  ب نتايجهاي پس انتشار خطا به روش فرا آموزش و تركيشبكه ايجاد -4-7

ها اين شبكه. ها استفاده شدبراي آموزش شبكه (Trainlm) 1ماركوت –در اين قسمت از تابع لونبرگ 

ي طولاني هاي مختلف، با شرايط اوليه گوناگون طي يك مرحلهي مياني و تعداد نرونبا يك و دو لايه

افزايش تعداد . جه ثبت شدآزمون و خطا مورد آزمون قرار گرفتند و براي هر ساختار خاص بهترين نتي

. نتايج به طور كامل ارائه شده است 2-4در جدول . دادها تا جايي بود كه بيش برازش رخ مينرون

ي رديف، ساختار شبكه، ميانگين مربعات هاي اين جدول از سمت راست عبارتند از شمارهستون

ر اشباع از آب و تخمين هاي آموزش، ضريب همبستگي بين پارامتخطاي تخمين شبكه براي داده

هاي آزمون، ضريب هاي آموزش، ميانگين مربعات خطاي تخمين شبكه براي دادهشبكه براي داده

هاي آزمون و تعداد كل پارامترهاي همبستگي بين پارامتر اشباع از آب و تخمين شبكه براي داده

  .شبكه

  

  .ي مياني به روش فرا آموزشيههاي ساخته شده با يك و دو لانتايج مربوط به شبكه: 2-4جدول 

Epochs=400, goal=0, min_grad=1e-10, mem_reduc=1, mu=0.001, mu_dec=0.1, 
mu_inc=10, mu_max=1e10. 

تعداد كل 
پارامترهاي 

 شبكه

ضريب 
همبستگي 
داده هاي 
 آزمون

)MSE(  
داده هاي 

 (%)آزمون

ضريب
همبستگي 
داده هاي 
 آموزش

)MSE(  
داده هاي 

 (%)آموزش

تار ساخ
 شبكه

 رديف

49  9517/0   6647/0   9570/0      3354/0   1 -6-6   1 
57  9509/0   6839/0   9604/0   3094/0   1 -7 -6   2 
65  9671/0   4296/0   9750/0   1964/0   1 -8 -6   3 
73  9717/0   4088/0   9842/0     1246/0   1 -9 -6   4 
81  9774/0   3095/0   9822/0   1401/0   1 -10-6   5 
89  9767/0   3433/0   9825/0   1377/0   1 -11 -6   6 

                                                            
1. Levenberg - marquardt 
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97  9723/0   3744/0   9850/0   1187/0   1 -12 -6   7 
105  9751/0   3418/0   9845/0   1219/0   1 -13 -6   8 
113  9719/0   3867/0   9855/0   1141/0   1 -14 -6   9 
121  9635/0   4844/0   9892/0   0854/0   1 -15 -6   10 
47  9483/0   6784/0   9584/0   3244/0   1 -3 -4-6   11 
53  9465/0   6977/0   9568/0   3363/0   1 -4 -4-6   12 
59  9512/0   6715/0   9656/0   2692/0   1 -5 -4-6   13 
65  9555/0   6057/0   9670/0   2584/0   1 -6-4-6   14 
71  9668/0   4387/0   9707/0   2301/0   1 -7 -4-6   15 
77  9699/0   4132/0   9792/0   1635/0   1 -8 -4-6   16 
83  9733/0   3553/0   9821/0   1415/0   1 -9 -4-6   17 
89  9702/0   3901/0   9827/0   1362/0   1 -10 -4 -6   18 
95  9601/0   5844/0   9887/0   0893/0   1 -11 -4 -6   19 
101  9499/0   6731/0   9903/0   0766/0   1 -12 -4 -6   20 
107  9596/0   6818/0   9925/0      0594/0   1 -13 -4 -6   21 
113  9404/0   8046/0   9912/0   1481/0   1 -14 -4 -6   22 
57  9543/0   5939/0   9666/0   2616/0   1 -3 -5-6   23 
64  9589/0   5330/0   9614/0   3011/0   1 -4 -5-6   24 
71  9611/0   5179/0   9642/0   2801/0   1 -5 -5-6   25 
78  9687/0   4146/0   9788/0   1668/0   1 -6-5-6   26 
85  9664/0   4431/0   9827/0   1360/0   1 -7 -5-6   27 
92  9649/0   4556/0   9864/0   1074/0   1 -8 -5-6   28 
99  9589/0   6119/0   9892/0   0854/0   1 -9 -5-6   29 
106  9490/0   6916/0   9870/0   1028/0   1 -10 -5 -6   30 
113  9443/0   8201/0   9920/0   0629/0   1 -11 -5 -6   31 
67  9684/0   4192/0   9811/0   1490/0   1 -3 -6-6   32 
75  9697/0   4093/0   9796/0   1609/0   1 -4 -6-6   33 
83  9775/0   3105/0   9809/0   1508/0   1 -5 -6-6   34 
91  9714/0   3802/0   9833/0   1318/0   1 -6-6 -6   35 
99  9675/0   4231/0   9858/0   1120/0   1 -7 -6-6   36 
107  9628/0   4958/0   9928/0   0566/0   1 -8 -6-6   37 
115  9629/0   5046/0   9947/0   0415/0   1 -9 -6-6   38 
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123  9507/0   7943/0   9934/0     0524/0   1 -10 -6-6   39 
77  9560/0   6096/0   9646/0   2771/0   1 -3 -7-6   40 
86  9627/0   5205/0   9825/0   1379/0   1 -4 -7-6   41 
95  9725/0   3617/0   9834/0   1312/0   1 -5 -7-6   42 
104  9707/0   3943/0   9868/0   1031/0   1 -6-7-6   43 
113  9650/0   5101/0   9867/0   1048/0   1 -7 -7-6   44 
122  9562/0   7085/0   9935/0   0516/0   1 -8 -7-6   45 
131  9538/0   7085/0   9954/0   0366/0   1 -9 -7-6   46 
140  9428/0   8328/0   9961/0   0304/0   1 -10 -7 -6   47 
149  9349/0   9482/0   9971/0   0230/0   1 -11 -7 -6   48 
87  9535/0   6298/0   9684/0   2479/0   1 -3 -8-6   49 
97  9604/0   5244/0   9769/0   1813/0   1 -4 -8-6   50 
107  9709/0   3976/0   9846/0   1215/0   1 -5 -8-6   51 
117  9657/0   4777/0   9861/0   1099/0   1 -6-8-6   52 
127  9652/0   4737/0   9871/0   1021/0   1 -7 -8-6   53 
137  9624/0   5131/0   9971/0   0231/0   1 -8 -8-6   54 
147  9463/0   8195/0   9981/0   0151/0   1 -9 -8-6   55 
97  9665/0   4723/0   9836/0   1297/0   1 -3 -9-6   56 
108  9543/0   6783/0   9932/0   0539/0   1 -4 -9-6   57 
119  9540/0   6543/0   9939/0   0481/0   1 -5 -9-6   58 
95  9487/0   7126/0   9882/0   0930/0   1 -2 -10 -6   59 

               

ي نرون در لايه 10لايه با  1شبكه ( 5شود شبكه مربوط به رديف همانطور كه در جدول مشاهده مي

نتايج . هاي آزمون استبهترين شبكه از لحاظ داشتن كمترين ميزان خطاي تخمين براي داده) نهان

از اين نتايج براي مراحل بعدي و ايجاد . دانارائه شده 3- 4شبكه با بهترين نتايج در جدول  7مربوط به 

-ها بر اساس خطاي آزمون مرتب شدهشود شبكههمانطور كه مشاهده مي. تركيبات استفاده شده است

  .  اند
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  .ي برتر آموزش ديده به روش فرا آموزش بر اساس داشتن كمترين خطاي آزمونشبكه 7نتايج مربوط به : 3-4جدول   

تعداد كل 
پارامترهاي 

 بكهش

ضريب 
همبستگي 
داده هاي 
 آزمون

)MSE(  
داده هاي 

 (%)آزمون

ضريب
همبستگي 
داده هاي 
 آموزش

)MSE(  
داده هاي 

 (%)آموزش

ساختار 
 شبكه

 رديف

81  9774/0   3095/0   9822/0   1401/0   1 -10-6   1 
83  9775/0   3105/0   9809/0   1508/0   1 -5 -6-6   2 
105  9751/0   3418/0   9845/0   1219/0   1 -13 -6   3 
89  9767/0   3433/0   9825/0   1377/0   1 -11 -6   4 
83  9733/0   3553/0   9821/0   1415/0   1 -9 -4-6   5 
95  9725/0   3617/0   9834/0   1312/0   1 -5 -7-6   6 
97  9723/0   3744/0   9850/0   1187/0   1 -12 -6   7 

  

- 4جدول  1شبكه شماره (نتايج مربوط به بهترين شبكه منفرد نمايش داده شده است  6-4در شكل 

3.(  
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  .3-4جدول  1ي شماره ي آموزش شبكهروند كاهش خطا براي مرحله: الف-6-4 شكل

  .هاي آموزشبراي داده 3-4جدول  1ي شماره نمودار همبستگي بين اشباع از آب و تخمين شبكه: ب -6-4شكل 
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  .هاي آموزشبراي داده 3-4جدول  1مقادير اشباع از آب و تخمين شبكه شماره : ج-6-4شكل 

  .هاي آزمونبراي داده 3-4جدول  1ي شماره نمودار همبستگي بين اشباع از آب و تخمين شبكه: د-6-4شكل 
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  .هاي آزمونبراي داده 3-4جدول  1ي شماره مقادير اشباع از آب و تخمين شبكه: ه-6-4شكل 

  

  تركيبات آنسامبلي خطي -1 -4-7

به دو روش  3- 4هاي منفرد جدول هتركيب خطي آنسامبلي شبك 120طور كه قبلاً اشاره كرديم همان

ارائه شده  4-4تركيب در جدول  120نتايج اين . الگوريتم ژنتيك و ميانگين گيري ساده ايجاد شدند

آنسامبلي نوع تركيب ، (Ensemble)شماره رديف و ستون دوم  ،(NO)ستون اول از سمت چپ . است

هاي آموزش و آزمون ين را براي دادههاي ديگر ميانگين مربعات خطاي تخمستون. دهدرا نشان مي

  .اندرقم اعشار گرد شده 4اين خطاها تا  .دهدبراي هر دو روش نشان مي

محدوده . در نظر گرفته شد 100براي الگوريتم ژنتيك جمعيت اوليه و همچنين تعداد مراحل تكرار  

براي جهش در  درصد 20درصد جمعيت براي عمل تقاطع و  80. تعيين شد 1و  0ضرايب نيز بين 

  .همچنين براي انتخاب از روش چرخ رولت استفاده كرديم. نظر گرفته شد



 

٨٥ 
 

  .نتايج تركيبات آنسامبلي خطي به دو روش الگوريتم ژنتيك و ميانگين گيري ساده: 4-4جدول 

NO. Ensemble 
GA-

train(%) 
GA-test(%) 

Simple Avg 
–train(%) 

Simple 
Avg-

test(%) 
1 1,2 0. 1028 0. 1846 0. 1029 0.1841 
2 1,3 0. 0880 0. 2153 0.0885 0.2123 
3 1,4 0. 0999 0. 2079 0.0999 0.2076 
4 1,5 0. 0917 0. 2153 0.0917 0.2154 
5 1,6 0. 0848 0. 2159 0.0849 0.2145 
6 1,7 0. 0861 0. 2338 0.0868 0.2279 
7 2,3 0. 0955 0.1951 0.0969 0.1875 
8 2,4 0. 1001 0.2320 0.1004 0.2302 
9 2,5 0. 1127 0.204 0.1129 0.2018 
10 2,6 0. 0988 0.2292 0.0994 0.2246 
11 2,7 0. 0965 0.2333 0.0983 0.2203 
12 3,4 0. 0906 0.1830 0.0910 0.1814 
13 3,5 0. 0884 0.2270 0.0890 0.2262 
14 3,6 0. 0944 0.2618 0.0945 0.2620 
15 3,7 0. 0902 0.2606 0.0902 0.2601 
16 4,5 0. 0895 0.1969 0.0896 0.1969 
17 4,6 0. 0901 0.2476 0.0901 0.2471 
18 4,7 0. 0900 0.2109 0.0906 0.2065 
19 5,6 0. 0959 0.2574 0.0962 0.2568 
20 5,7 0. 0901 0.2768 0.0909 0.2735 
21 6,7 0. 0905 0.2592 0.0908 0.2577 
22 1,2,3 0. 0810 0.1617 0.0823 0.1527 
23 1,2,4 0. 0871 0.1707 0.0872 0.1694 
24 1,2,5 0. 0870 0.1680 0.0886 0.1589 
25 1,2,6 0. 0791 0.1766 0.0807 0.1679 
26 1,2,7 0. 0807 0.1851 0.0825 0.1706 
27 1,3,4 0. 0790 0.1593 0.0798 0.1568 
28 1,3,5 0. 0746 0.1797 0.0748 0.1788 
29 1,3,6 0. 0753 0.1923 0.0754 0.1936 
30 1,3,7 0. 0757 0.1986 0.0757 0.1973 
31 1,4,5 0. 0782 0.1642 0.0784 0.1635 
32 1,4,6 0. 0761 0.1878 0.0768 0.1847 
33 1,4,7 0.0782 0.1781 0.0792 0.1712 
34 2,3,4 0.0817 0.1546 0.0825 0.1557 
35 2,3,5 0.0841 0.1761 0.0867 0.1616 
36 2,3,6 0.0840 0.1914 0.0844 0.1870 
37 2,3,7 0.0825 0.1931 0.0833 0.1828 
38 2,4,5 0.0849 0.1715 0.0868 0.1674 
39 2,4,6 0.0815 0.2039 0.0822 0.1991 
40 2,4,7 0.0824 0.1801 0.0833 0.1778 
41 2,5,6 0.0887 0.2000 0.0900 0.1895 
42 2,5,7 0.0858 0.2177 0.0886 0.1936 
43 3,4,5 0.0752 0.1538 0.0752 0.1531 
44 3,4,6 0.0791 0.1896 0.0791 0.1906 
45 3,4,7 0.0787 0.1735 0.0788 0.1703 
46 3,5,6 0.0801 0.2122 0.0805 0.2135 
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47 3,5,7 0.0775 0.2189 0.0776 0.2186 
48 4,5,6 0.0769 0.1931 0.0770 0.1937 
49 4,5,7 0.0762 0.1832 0.0763 0.1816 
50 1,5,6 0.0750 0.1900 0.0754 0.1912 
51 1,5,7 0.0750 0.2057 0.0753 0.2031 
52 1,6,7 0.0733 0.1948 0.0733 0.1950 
53 2,6,7 0.0828 0.2041 0.0837 0.1960 
54 3,6,7 0.0810 0.2275 0.0812 0.2268 
55 4,6,7 0.0776 0.1965 0.0776 0.1962 
56 5,6,7 0.0796 0.2309 0.0800 0.2289 
57 4,5,6,7 0.0708 0.1786 0.0709 0.1803 
58 3,5,6,7 0.0736 0.2055 0.0737 0.2049 
59 3,4,6,7 0.0731 0.1752 0.0731 0.1761 
60 3,4,5,7 0.0703 0.1591 0.0703 0.1593 
61 3,4,5,6 0.0709 0.1631 0.0711 0.1674 
62 2,5,6,7 0.0776 0.1994 0.0793 0.1834 
63 2,4,6,7 0.0744 0.1766 0.0751 0.1729 
64 2,4,5,7 0.0750 0.1680 0.0771 0.1594 
65 2,4,5,6 0.0752 0.1768 0.0770 0.1680 
66 2,3,6,7 0.0768 0.1865 0.0772 0.1795 
67 2,3,5,7 0.0760 0.1886 0.0779 0.1696 
68 2,3,5,6 0.0777 0.1792 0.0790 0.1686 
69 1,5,6,7 0.0686 0.1844 0.0689 0.1863 
70 1,4,6,7 0.0694 0.1700 0.0698 0.1667 
71 1,4,5,7 0.0699 0.1641 0.0702 0.1592 
72 1,4,5,6 0.0692 0.1654 0.0693 0.1634 
73 1,3,6,7 0.0697 0.1829 0.0699 0.1852 
74 1,3,5,7 0.0690 0.1810 0.0690 0.1812 
75 1,3,5,6 0.0692 0.1738 0.0694 0.1758 
76 1,3,4,7 0.0716 0.1588 0.0720 0.1528 
77 1,3,4,6 0.0707 0.1647 0.0709 0.1617 
78 1,2,6,7 0.0716 0.1731 0.0732 0.1628 
79 1,2,5,7 0.0742 0.1850 0.0770 0.1620 
80 1,2,5,6 0.0739 0.1706 0.0766 0.1572 
81 1,2,4,7 0.0752 0.1582 0.0763 0.1520 
82 1,2,4,6 0.0732 0.1677 0.0744 0.1614 
83 1,2,3,7 0.0734 0.1683 0.0745 0.1560 
84 1,2,3,6 0.0727 0.1644 0.0738 0.1558 
85 2,3,4,7 0.0751 0.1533 0.0757 0.1503 
86 2,3,4,6 0.0749 0.1658 0.0754 0.1636 
87 2,3,4,5 0.0739 0.1410 0.0759 0.1371 
88 1,3,4,5 0.0695 0.1433 0.0698 0.1412 
89 1,2,4,5 0.0767 0.1492 0.0781 0.1442 
90 1,2,3,5 0.0737 0.1589 0.0762 0.1422 
91 1,2,3,4 0.0751 0.1392 0.0761 0.1377 
92 3,4,5,6,7 0.0678 0.1621 0.0679 0.1657 
93 2,4,5,6,7 0.0703 0.1688 0.0719 0.1610 
94 2,3,5,6,7 0.0726 0.1842 0.0738 0.1700 
95 2,3,4,6,7 0.0711 0.1596 0.0715 0.1566 
96 2,3,4,5,7 0.0699 0.1498 0.0715 0.1425 
97 2,3,4,5,6 0.0702 0.1532 0.0716 0.1488 
98 1,4,5,6,7 0.0655 0.1608 0.0656 0.1593 
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99 1,3,5,6,7 0.0659 0.1733 0.0662 0.1759 
100 1,3,4,6,7 0.0670 0.1594 0.0672 0.1567 
101 1,3,4,5,7 0.0660 0.1495 0.0661 0.1463 
102 1,3,4,5,6 0.0657 0.1504 0.0658 0.1499 
103 1,2,5,6,7 0.0683 0.1750 0.0709 0.1589 
104 1,2,4,6,7 0.0684 0.1585 0.0697 0.1514 
105 1,2,4,5,7 0.0696 0.1562 0.0716 0.1431 
106 1,2,4,5,6 0.0688 0.1576 0.0707 0.1470 
107 1,2,3,6,7 0.0687 0.1655 0.0698 0.1564 
108 1,2,3,5,7 0.0688 0.1704 0.0709 0.1505 
109 1,2,3,5,6 0.0688 0.1623 0.0708 0.1482 
110 1,2,3,4,7 0.0701 0.1443 0.0710 0.1373 
111 1,2,3,4,6 0.0692 0.1504 0.0699 0.1442 
112 1,2,3,4,5 0.0691 0.1356 0.0710 0.1277 
113 1,2,3,4,5,6 0.0656 0.1459 0.0672 0.1363 
114 1,2,3,4,5,7 0.0660 0.1455 0.0677 0.1330 
115 1,2,3,4,6,7 0.0664 0.1498 0.0672 0.1425 
116 1,2,3,5,6.7 0.0658 0.1676 0.0678 0.1524 
117 1,2,4,5,6,7 0.0654 0.1573 0.0673 0.1456 
118 1,3,4,5,6,7 0.0636 0.1515 0.0638 0.1511 
119 2,3,4,5,6,7 0.0675 0.1552 0.0688 0.1495 
120 1,2,3,4,5,6,7 0.0636 0.1498 0.0652 0.1387 

  

براي ) 5و  4، 3، 2، 1تركيب شبكه هاي ( 112شود تركيب مربوط به رديف طور كه مشاهده ميهمان

اين نتايج به شكل . را از جهت كمتر بودن خطاي آزمون به همراه داردهر دو روش بهترين نتايج 

در الگوريتم  (MSE)نيز روند كاهش تابع هزينه  7-4در شكل . اندارائه شده 5-4تري در جدول كامل

  . ژنتيك ارائه شده است
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  .تم ژنتيكنتايج بهترين تركيبات مربوط به هر دو روش ميانگين گيري ساده و الگوري: 5-4جدول 

 روش تركيب خطي
  نتايج

 ميانگين گيري ساده الگوريتم ژنتيك

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

9914/0  9912/0  ضريب همبستگي 
 داده هاي آموزش

0691/0  0710/0  MSE  داده هاي
  (%)آموزش

68/50%  32/49%   MSEكاهش در 
  داده هاي آموزش

9897/0  9903/0  ستگي ضريب همب
 آزمون داده هاي

1356/0  1277/0  MSE  داده هاي
  (%)آزمون

19/56%  74/57%   MSEكاهش در 
  داده هاي آزمون

2107/0  2/0  W1 

0636/0  2/0  W2 

2771/0  2/0  W3 

2085/0  2/0  W4 

2401/0  2/0  W5 

0  0  W6 

0  0  W7 

1  1  W 
  



 

٨٩ 
 

 .در الگوريتم ژنتيك (MSE)روند كاهش تابع هزينه : 7-4شكل 

تركيب را براي هر دو روش ميانگين گيري ساده  120بهترين تركيب از بين  رديف دوم 5-4جدول در 

رديف سوم ضريب همبستگي بين مقادير اشباع از آب و تخمين . دهدو الگوريتم ژنتيك نشان مي

هاي خطاي تخمين براي داده هاي آموزش، رديف چهارم ميانگين مربعاتتركيب مورد نظر براي داده

هاي آموزش را آموزش تركيب مورد نظر و رديف پنجم درصد كاهش ميانگين مربعات خطا براي داده

ميزان كاهش ميانگين مربعات . دهدنشان مي) 3-4جدول  1شبكه (نسبت به بهترين شبكه منفرد 

اي تركيب و بهترين هاي آموزش از طريق تقسيم حاصل تفريق ميانگين مربعات خطخطاي داده

هاي ششم، رديف. ي منفرد محاسبه شده استي منفرد بر ميانگين مربعات خطاي بهترين شبكهشبكه

ميانگين مربعات  هفتم و هشتم به ترتيب ضريب همبستگي بين مقادير اشباع از آب و تخمين تركيب،

جدول  1شبكه (نفرد ي مخطاي تركيب و درصد كاهش ميانگين مربعات خطا نسبت به بهترين شبكه

ها براي هر ي جدول ضرايب مربوط به اين شبكهدر ادامه. دهندهاي آزمون نشان ميرا براي داده) 3- 4

كمترين ضريب و  3-4جدول  2ي شماره شود شبكههمانطور كه مشاهده مي. دو روش ارائه شده است
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ديگر شاهد اين هستيم كه در از طرف . بيشترين ضريب را به خود اختصاص داده است 3شبكه شماره 

روش ميانگين گيري ساده ميزان كاهش خطاي تخمين تركيب براي داده هاي آزمون نسبت به 

اين بدين معني است كه در اينجا و با اين شرايط روش ميانگين . باشدالگوريتم ژنتيك بيشتر مي

  . گيري ساده براي بهترين تركيب نتيجه بهتري را به همراه دارد

  

  واريانس و باياس خطا -4-7-2

هاي آموزش و آزمون واريانس، باياس و ميانگين مربعات خطاي تخمين براي داده 6-4در جدول 

، بهترين تركيب با هر دو روش ميانگين گيري ساده )3- 4جدول  1شبكه ) (1(ي منفرد بهترين شبكه

  . ارائه شده است) 3(و الگوريتم ژنتيك ) 2(

هاي مجذور باياس، واريانس و ميانگين مربعات خطاي تخمين براي دادهاي نمودار ميله 8-4شكل 

- الف براي داده- 8-4با توجه به شكل . دهدرا نشان مي 6-4آموزش و آزمون حالات مربوط به جدول 

براي . ي اصلي خطا است و باياس تقريباً نقشي در خطا نداردبينيم كه واريانس مؤلفههاي آموزش مي

توان گفت هاي آموزش بيشتر است ولي باز هم مياگر چه نقش باياس نسبت به دادههاي آزمون داده

  .ي اصلي خطاستكه تقريباً نقشي در خطا ندارد و واريانس مؤلفه

  

  .و بهترين تركيب آن جدول 3-4جدول  1واريانس، باياس و ميانگين مربعات خطاي تخمين شبكه : 6-4جدول 

ميانگين مربعات 
خطاي تخمين 

 هاي ازمون داده

واريانس 
تخمين داده 
 هاي آزمون

باياس تخمين 
داده هاي 
 آزمون

ميانگين مربعات 
خطاي تخمين 

 هاي آموزشداده

واريانس 
- تخمين داده

 هاي آموزش

باياس تخمين 
داده هاي 
 آموزش

رديف    

3095/0  3093/0  0118/0  1401/0  1401/0  7-10×13/1-  1 
1277/0  1277/0  0018/0  0710/0  0710/0  6-10×05/1-  2 
1356/0  1356/0  0035/0  0691/0  0691/0  7-10×59/7-  3  
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هاي اي مجذور باياس، واريانس و ميانگين مربعات خطا در بهترين حالات براي دادهنمودار ميله: الف -8-4شكل 
بهترين تركيب با روش الگوريتم : 3بهترين تركيب با روش ميانگين گيري ساده و : 2، 3-4جدول  1شبكه : 1(آموزش 

  .)ژنتيك

  
هاي آزمون اي مجذور باياس، واريانس و ميانگين مربعات خطا در بهترين حالات براي دادهنمودار ميله: ب -8-4شكل 

  .)بهترين تركيب با روش الگوريتم ژنتيك: 3بهترين تركيب با روش ميانگين گيري ساده و : 2، 3-4جدول  1شبكه : 1(
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  سازي و تركيب نتايجهاي پس انتشار خطا به روش مرتبايجاد شبكه -4-8

ها با يك و دو اين شبكه. استفاده شد 1سازي بيزينها از تابع مرتبدر اين مرحله براي آموزش شبكه

ي طولاني آزمون و هاي مختلف، با شرايط اوليه گوناگون طي يك مرحلهي مياني و تعداد نرونلايه

ها در ساختارهاي شبكه. ن قرار گرفتند و براي هر ساختار خاص بهترين نتيجه ثبت شدخطا مورد آزمو

هاي منفرد اين نتايج مربوط به شبكه. اينجا مانند ساختارهاي مورد استفاده در روش فرا آموزش است

باشند كه قبلاً مي 2-4هاي اين جدول مانند جدول ستون. ارائه شده است 7-4بخش در جدول 

  . باشدشبكه مي 2تنها ستون اضافه شده مربوط به تعداد پارامترهاي مؤثر. اندداده شدهتوضيح 

  

  .سازيي مياني به روش مرتبلايه 2و  1هاي پس انتشار خطاي اموزش ديده با نتايج مربوط به شبكه: 7-4جدول 
Epochs=400, goal=0, min_grad=1e-10, mem_reduc=1, mu=0.005, mu_dec=0.1, 

mu_inc=10, mu_max=1e10. 

تعداد 
پارامترهاي 

مؤثر 
 شبكه

تعداد كل 
پارامترهاي 

 شبكه

ضريب 
همبستگي 
داده هاي 
 آزمون

)MSE(  
داده هاي 

 (%)آزمون

ضريب
همبستگي 
داده هاي 
 آموزش

)MSE(  
داده هاي 

(%)آموزش
ساختار 
 شبكه

 رديف

45  49  9423/0   6322/0   9529/0   4466/0   1 -6-6   1 
53  57  9537/0   5619/0   9572/0   3604/0   1 -7 -6   2 
61  65  9618/0   5242/0   9658/0   2681/0   1 -8 -6   3 
69  73  9613/0   5115/0   9712/0   2261/0   1 -9 -6   4 
76  81  9699/0   4115/0   9787/0   1678/0   1 -10 -6   5 
82  89  9647/0   4582/0   9797/0   1599/0   1 -11 -6   6 
89  97  9707/0   4582/0   9834/0   1599/0   1 -12 -6   7 
93  105  9754/0   3498/0   9843/0   1241/0   1 -13 -6   8 
99  113  9723/0   3684/0   9843/0   1237/0   1 -14 -6   9 
104  121  9705/0   4203/0   9872/0   1012/0   1 -15 -6   10 

                                                            
1. Bayesian Regularization Function 2. Effective parameters 
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44  47  9464/0   7220/0   9489/0   3964/0   1 -3 -4-6   11 
49  53  9518/0   6935/0   9664/0   2632/0   1 -4 -4-6   12 
55  59  9633/0   5079/0   9689/0   2434/0   1 -5 -4-6   13 
61  65  9630/0   5157/0   9721/0   2188/0   1 -6-4-6   14 
68  71  9725/0   3667/0   9819/0   1427/0   1 -7 -4-6   15 
71  77  9731/0   3926/0   9764/0   1857/0   1 -8 -4-6   16 
76  83  9757/0   3274/0   9816/0   1452/0   1 -9 -4-6   17 
83  89  9774/0   3138/0   9822/0   1406/0   1 -10 -4 -6   18 
87  95  9730/0   3932/0   9861/0   1098/0   1 -11 -4 -6   19 
92  101  9716/0   4024/0   9876/0   0980/0   1 -12 -4 -6   20 
102  107  9716/0   4334/0   9943/0   0447/0   1 -13 -4 -6   21 
107  113  9730/0   4071/0   9950/0   0392/0   1 -14 -4 -6   22 
53  57  9683/0   4368/0   9721/0   2190/0   1 -3 -5-6   23 
59  64  9649/0   4761/0   9703/0   2330/0   1 -4 -5-6   24 
68  71  9745/0   3369/0   9807/0   1519/0   1 -5 -5-6   25 
71  78  9769/0   3121/0   9801/0   1567/0   1 -6-5-6   26 
80  85  9745/0   3499/0   9843/0   1236/0   1 -7 -5-6   27 
84  92  9707/0   3882/0   9823/0   1394/0   1 -8 -5-6   28 
90  99  9705/0   3857/0   9866/0   1057/0   1 -9 -5-6   29 
98  106  9771/0   3022/0   9873/0   1007/0   1 -10 -5 -6   30 
106  113  9660/0   4825/0   9928/0   0572/0   1 -11 -5 -6   31 
63  67  9636/0   4854/0   9763/0   1865/0   1 -3 -6-6   32 
69  75  9657/0   4472/0   9765/0   1849/0   1 -4 -6-6   33 
76  83  9780/0   3119/0   9819/0   1426/0   1 -5 -6-6   34 
83  91  9755/0   3203/0   9834/0   1310/0   1 -6-6 -6   35 
90  99  9749/0   3513/0   9842/0   1248/0   1 -7 -6-6   36 
101  107  9707/0   4287/0   9923/0   0609/0   1 -8 -6-6   37 
112  115  9696/0   4502/0   9964/0   0279/0   1 -9 -6-6   38 
112  123  9663/0   4939/0   9941/0   0465/0   1 -10 -6-6   39 
71  77  9701/0   3951/0   9779/0   1737/0   1 -3 -7-6   40 
80  86  9711/0   3801/0   9812/0   1483/0   1 -4 -7-6   41 
90  95  9714/0   3961/0   9851/0   1175/0   1 -5 -7-6   42 
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93  104  9767/0   3227/0   9864/0   1077/0   1 -6-7-6   43 
100  113  9701/0   4207/0   9887/0   0896/0   1 -7 -7-6   44 
117  122  9655/0   4572/0   9959/0   0325/0   1 -8 -7-6   45 
123  131  9670/0   4540/0   9956/0   0345/0   1 -9 -7-6   46 
123  140  9511/0   6404/0   9938/0   0489/0   1 -10 -7 -6   47 
131  149  9516/0   8599/0   9962/0   0296/0   1 -11 -7 -6   48 
79  87  9740/0   3419/0   9805/0   1538/0   1 -3 -8-6   49 
85  97  9705/0   3980/0   9860/0   1107/0   1 -4 -8-6   50 
98  107  9737/0   3652/0   9869/0   1031/0   1 -5 -8-6   51 
107  117  9681/0   4733/0   9921/0   0623/0   1 -6-8-6   52 
115  127  9675/0   4308/0   9934/0   0523/0   1 -7 -8-6   53 
121  137  9653/0   5421/0   9948/0   0410/0   1 -8 -8-6   54 
135  147  9683/0   5237/0   9974/0   0207/0   1 -9 -8-6   55 
89  97  9730/0   3565/0   9864/0   1071/0   1 -3 -9-6   56 
93  108  9771/0   3019/0   9861/0   1095/0   1 -4 -9-6   57 
108  119  9730/0   3554/0   9904/0   0757/0   1 -5 -9-6   58 
86  95  9778/0   3016/0   9854/0   1150/0   1 -2-10 -6   59 

  

نرون در  10لايه با  2شبكه ( 59شود شبكه مربوط به رديف طور كه در جدول بالا مشاهده ميهمان

-ه از لحاظ داشتن كمترين خطاي تخمين براي دادهبهترين شبك) ي دومنرون در لايه 2ي اول و لايه

ارائه  8-4شبكه با بهترين نتايج به ترتيب خطاي آزمون در جدول  7نتايج مربوط به . هاي آزمون است

  . از اين نتايج براي مراحل بعدي و ايجاد تركيبات استفاده شده است. اندشده
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  .سازي بر اساس داشتن كمترين خطاي آزمونديده به روش مرتبي برتر آموزش شبكه 7نتايج مربوط به : 8-4جدول 

تعداد 
پارامترهاي 

مؤثر 
 شبكه

تعداد كل 
پارامترهاي 

 شبكه

ضريب 
همبستگي 
داده هاي 
 آزمون

)MSE(  
داده هاي 

 (%)آزمون

ضريب
همبستگي 
داده هاي 
 آموزش

)MSE(  
داده هاي 

 (%)آموزش

ساختار 
 شبكه

 رديف

86  95  9778/0   3016/0   9854/0   1150/0   1 -2-10 -6   1 
93  108  9771/0   3019/0   9861/0   1095/0   1 -4 -9-6   2 
98  106  9771/0   3022/0   9873/0   1007/0   1 -10 -5 -6   3 
76  83  9780/0   3119/0   9819/0   1426/0   1 -5 -6-6   4 
71  78  9769/0   3121/0   9801/0   1567/0   1 -6-5-6   5 
83  89  9774/0   3138/0   9822/0   1406/0   1 -10 -4 -6   6 
83  91  9755/0   3203/0   9834/0   1310/0   1 -6-6 -6   7 

  

الف، -9-4در شكل . اندارائه شده) 8- 4جدول  1شبكه (نتايج مربوط به بهترين شبكه  9- 4در شكل 

، نمودار وسط مجموع مربعات پارامترهاي شبكه (SSE)نمودار بالايي مربوط به مجموع مربعات خطا 

(SSW) باشدي مؤثر شبكه ميو نمودار پاييني بيانگر تعداد پارامترها. 
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جدول  1ي ي شمارهو تعداد پارامترهاي مؤثر شبكه SSWو  SSEنمايش روند آموزش و همگرايي  : الف-9-4شكل 

4-8.  
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  .هاي آموزشبراي داده 8-4جدول  1ي نمودار همبستگي مقادير اشباع از آب و تخمين شبكه: ب-9-4شكل 
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  .هاي آموزشبراي داده 8-4جدول  1ي شماره شبكه مقادير اشباع از آب و تخمين: ج-9-4شكل 
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  .هاي آزمونبراي داده 8- 4جدول  1ي نمودار همبستگي بين مقادير اشباع از آب و تخمين شبكه: د-9-4شكل 
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  .هاي آزمونبراي داده 8-4جدول  1ي مقادير اشباع از آب و تخمين شبكه شماره: ه-9-4شكل 

 

  آنسامبلي خطيتركيبات  - 4-8-1

به دو روش الگوريتم ژنتيك و ميانگين ) 3-4(هاي منفرد جدول شبكهآنسامبلي تركيب خطي  120

ستون اول از سمت چپ . ارائه شده است 9- 4تركيب در جدول  120نتايج اين . گيري ساده ايجاد شد

(NO)،  شماره رديف و ستون دوم(Ensemble) ،هاي ستون. دهدنوع تركيب آنسامبلي را نشان مي

- هاي آموزش و آزمون براي هر دو روش نشان ميديگر ميانگين مربعات خطاي تخمين را براي داده

  .اندرقم اعشار گرد شده 4اين خطاها تا  .دهد

  .الگوريتم ژنتيك مانند بخش مربوط به فرا آموزش در نظر گرفته شدند هايپارامتر
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  .ه دو روش الگوريتم ژنتيك و ميانگين گيري سادهنتايج تركيبات آنسامبلي خطي ب: 9-4جدول 

NO. Ensemble 
optimal GA-

train(%) 
optimal GA-

test(%) 
Simple Avg-

train(%) 

Simple 
Avg-

test(%) 

1 1,2 0.0942 0.2515 0.0943 0.2512 
2 1,3 0.0847 0.2401 0.0852 0.2384 
3 1,4 0.1019 0.2173 0.1038 0.2115 
4 1,5 0.1070 0.2489 0.1114 0.2388 
5 1,6 0.0946 0.2150 0.0959 0.2124 
6 1,7 0.1012 0.2463 0.1019 0.2458 
7 2,3 0.0814 0.2271 0.0816 0.2264 
8 2,4 0.0995 0.2368 0.1024 0.2289 
9 2,5 0.1026 0.2547 0.1081 0.2428 
10 2,6 0.0887 0.1890 0.0904 0.1841 
11 2,7 0.1039 0.2815 0.1059 0.2806 
12 3,4 0.08647 0.2067 0.0899 0.1962 
13 3,5 0.0915 0.2253 0.0979 0.2067 
14 3,6 0.0887 0.2352 0.0922 0.2273 
15 3,7 0.0893 0.2437 0.0917 0.2394 
16 4,5 0.1204 0.2540 0.1209 0.2532 
17 4,6 0.1007 0.1961 0.1007 0.1960 
18 4,7 0.1044 0.2151 0.1047 0.2139 
19 5,6 0.1044 0.2149 0.1047 0.2140 
20 5,7 0.1128 0.2364 0.1142 0.2316 
21 6,7 0.1033 0.2117 0.1034 0.2108 
22 1,2,3 0.0786 0.2175 0.0799 0.2176 
23 1,2,4 0.0912 0.2173 0.0928 0.2057 
24 1,2,5 0.0931 0.2369 0.0971 0.2240 
25 1,2,6 0.0837 0.1871 0.0841 0.1859 
26 1,2,7 0.0931 0.2439 0.0948 0.2430 
27 1,3,4 0.0811 0.1990 0.0842 0.1854 
28 1,3,5 0.0837 0.2213 0.0896 0.2022 
29 1,3,6 0.0802 0.2079 0.0819 0.1994 
30 1,3,7 0.0827 0.2243 0.0854 0.2189 
31 1,4,5 0.0998 0.2101 0.1033 0.2098 
32 1,4,6 0.0886 0.1762 0.0892 0.1725 
33 1,4,7 0.0943 0.1984 0.0948 0.1946 
34 2,3,4 0.0791 0.1991 0.0826 0.1878 
35 2,3,5 0.0809 0.2149 0.0871 0.1986 
36 2,3,6 0.0770 0.1902 0.0785 0.1815 
37 2,3,7 0.0812 0.2253 0.0862 0.2290 
38 2,4,5 0.0974 0.2256 0.1019 0.2193 
39 2,4,6 0.0852 0.1702 0.0868 0.1676 
40 2,4,7 0.0960 0.2236 0.0965 0.2177 
41 2,5,6 0.0865 0.1805 0.0896 0.1817 
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42 2,5,7 0.0995 0.2447 0.1017 0.2317 
43 3,4,5 0.0851 0.1955 0.0928 0.1887 
44 3,4,6 0.0808 0.1819 0.0831 0.1722 
45 3,4,7 0.0827 0.1936 0.0857 0.1848 
46 3,5,6 0.0839 0.1964 0.0869 0.1848 
47 3,5,7 0.0866 0.2128 0.0919 0.1973 
48 4,5,6 0.0946 0.1870 0.0961 0.1905 
49 4,5,7 0.1012 0.2044 0.1032 0.2056 
50 1,5,6 0.0911 0.1955 0.0929 0.1926 
51 1,5,7 0.0985 0.2234 0.1008 0.2145 
52 1,6,7 0.0902 0.1958 0.0909 0.1934 
53 2,6,7 0.0881 0.1895 0.0909 0.1962 
54 3,6,7 0.0838 0.2087 0.0864 0.1971 
55 4,6,7 0.0912 0.1707 0.0912 0.1708 
56 5,6,7 0.0951 0.1864 0.0957 0.1866 
57 4,5,6,7 0.0894 0.1686 0.0908 0.1726 
58 3,5,6,7 0.0818 0.1889 0.0849 0.1764 
59 3,4,6,7 0.0791 0.1747 0.0813 0.1649 
60 3,4,5,7 0.0823 0.1887 0.0884 0.1794 
61 3,4,5,6 0.0800 0.1757 0.0840 0.1683 
62 2,5,6,7 0.0863 0.1805 0.0895 0.1849 
63 2,4,6,7 0.0848 0.1699 0.0864 0.1726 
64 2,4,5,7 0.0947 0.2156 0.0966 0.2070 
65 2,4,5,6 0.0845 0.1691 0.0881 0.1748 
66 2,3,6,7 0.0770 0.1903 0.0811 0.1874 
67 2,3,5,7 0.0808 0.2140 0.0876 0.2023 
68 2,3,5,6 0.0767 0.1842 0.0803 0.1715 
69 1,5,6,7 0.0884 0.1845 0.0900 0.1824 
70 1,4,6,7 0.0861 0.1679 0.0864 0.1667 
71 1,4,5,7 0.0937 0.1950 0.0960 0.1929 
72 1,4,5,6 0.0876 0.1742 0.0900 0.1765 
73 1,3,6,7 0.0793 0.1996 0.0817 0.1888 
74 1,3,5,7 0.0822 0.2132 0.0877 0.1956 
75 1,3,5,6 0.0795 0.1953 0.0827 0.1807 
76 1,3,4,7 0.0799 0.1922 0.0831 0.1818 
77 1,3,4,6 0.0777 0.1792 0.0796 0.1668 
78 1,2,6,7 0.0837 0.1868 0.0860 0.1915 
79 1,2,5,7 0.0922 0.2313 0.0949 0.2182 
80 1,2,5,6 0.0832 0.1820 0.0860 0.1821 
81 1,2,4,7 0.0901 0.2104 0.0910 0.2035 
82 1,2,4,6 0.0823 0.1712 0.0834 0.1674 
83 1,2,3,7 0.0786 0.2172 0.0832 0.2172 
84 1,2,3,6 0.0755 0.1886 0.0767 0.1825 
85 2,3,4,7 0.0790 0.1976 0.0836 0.1918 
86 2,3,4,6 0.0756 0.1741 0.0777 0.1610 
87 2,3,4,5 0.0791 0.1967 0.0866 0.1850 
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88 1,3,4,5 0.0810 0.1958 0.0879 0.1827 
89 1,2,4,5 0.0909 0.2137 0.0948 0.2032 
90 1,2,3,5 0.0786 0.2141 0.0844 0.1989 
91 1,2,3,4 0.0775 0.1975 0.0809 0.1860 
92 3,4,5,6,7 0.0788 0.1715 0.0827 0.1630 
93 2,4,5,6,7 0.0842 0.1686 0.0872 0.1737 
94 2,3,5,6,7 0.0767 0.1841 0.0818 0.1761 
95 2,3,4,6,7 0.0756 0.1738 0.0792 0.1666 
96 2,3,4,5,7 0.0790 0.1957 0.0859 0.1853 
97 2,3,4,5,6 0.0755 0.1730 0.0802 0.1630 
98 1,4,5,6,7 0.0856 0.1668 0.0875 0.1693 
99 1,3,5,6,7 0.0789 0.1910 0.0825 0.1764 

100 1,3,4,6,7 0.0772 0.1754 0.0795 0.1647 
101 1,3,4,5,7 0.0799 0.1909 0.0859 0.1783 
102 1,3,4,5,6 0.0776 0.1769 0.0818 0.1661 
103 1,2,5,6,7 0.0832 0.1818 0.0865 0.1840 
104 1,2,4,6,7 0.0822 0.1707 0.0839 0.1717 
105 1,2,4,5,7 0.0899 0.2078 0.0922 0.1980 
106 1,2,4,5,6 0.0821 0.1703 0.0855 0.1723 
107 1,2,3,6,7 0.0755 0.1888 0.0792 0.1858 
108 1,2,3,5,7 0.0786 0.2139 0.0852 0.1997 
109 1,2,3,5,6 0.0755 0.1866 0.0792 0.1749 
110 1,2,3,4,7 0.0775 0.1970 0.0820 0.1886 
111 1,2,3,4,6 0.0747 0.1754 0.0768 0.1638 
112 1,2,3,4,5 0.0775 0.1976 0.0844 0.1835 
113 1,2,3,4,5,6 0.0747 0.1753 0.0794 0.1649 
114 1,2,3,4,5,7 0.0775 0.1965 0.0843 0.1839 
115 1,2,3,4,6,7 0.0747 0.1750 0.0783 0.1679 
116 1,2,3,5,6.7 0.0755 0.1865 0.0806 0.1776 
117 1,2,4,5,6,7 0.0821 0.1698 0.0853 0.1727 
118 1,3,4,5,6,7 0.0771 0.1742 0.0813 0.1638 
119 2,3,4,5,6,7 0.0755 0.1730 0.0809 0.1655 
120 1,2,3,4,5,6,7 0.0747 0.1754 0.0801 0.1670 

  

براي الگوريتم ) 7و  6، 5، 4، 1تركيب شبكه هاي ( 98با توجه به جدول، تركيب مربوط به رديف 

براي ميانگين گيري ساده،  )6و  4، 3، 2تركيب شبكه هاي ( 86ژنتيك و تركيب مربوط به رديف 

ارائه  10-4 نتايج كامل تر در جدول. بهترين جواب را از جهت كمترين خطاي آزمون به همراه دارند

  .در الگوريتم ژنتيك ارائه شده است (MSE)نيز روند كاهش تابع هزينه  10- 4در شكل . اندشده
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  .نتايج بهترين تركيبات مربوط به هر دو روش ميانگين گيري ساده و الگوريتم ژنتيك: 10-4جدول 

 روش تركيب خطي
  نتايج

 ميانگين گيري ساده الگوريتم ژنتيك

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

9893/0  9903/0  ضريب همبستگي 
 داده هاي آموزش

0856/0  0777/0  MSE  داده هاي
  (%)آموزش

57/25%  43/32%   MSEكاهش در 
  داده هاي آموزش

9874/0  9877/0  ضريب همبستگي 
 آزمون داده هاي

1668/0  1610/0  MSE  داده هاي
  (%)آزمون

69/44%  62/46%   MSEكاهش در 
  داده هاي آزمون

2758/0  25/0  W1 

1915/0  25/0  W2 

0774/0  25/0  W3 

2798/0  25/0  W4 

1755/0  0  W5 

0  0  W6 

0  0  W7 

1  1  W 
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 .در الگوريتم ژنتيك (MSE)روند كاهش تابع هزينه : 10-4شكل 

هاي ش ميانگين مربعات خطاي دادهميزان كاه. باشدمي 5-4نيز مانند جدول  10-4 جدول ساختار

آموزش از طريق تقسيم حاصل تفريق ميانگين مربعات خطاي تركيب و بهترين شبكه منفرد بر 

ي براي روش الگوريتم ژنتيك شبكه. ميانگين مربعات خطاي بهترين شبكه منفرد محاسبه شده است

. اندا به خود اختصاص دادهكمترين ضريب ر 5ي شماره بيشترين ضريب و شبكه 8-4جدول  6شماره 

هاي آزمون در روش ميانگين گيري بيشتر از ميزان كاهش خطاي تخمين بهترين تركيب براي داده

  .باشدروش الگوريتم ژنتيك مي
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  واريانس و باياس خطا -4-8-2

هاي آموزش و آزمون واريانس، باياس و ميانگين مربعات خطاي تخمين براي داده 11- 4در جدول 

، بهترين تركيب با هر دو روش ميانگين گيري ساده )8- 4جدول  1شبكه ) (1(ي منفرد ين شبكهبهتر

  . ارائه شده است) 3(و الگوريتم ژنتيك ) 2(

هاي اي مجذور باياس، واريانس و ميانگين مربعات خطاي تخمين براي دادهنمودار ميله 11- 4شكل 

الف براي -11-4با توجه به شكل . دهدن ميرا نشا 11- 4آموزش و آزمون حالات مربوط به جدول 

. ي اصلي خطا است و باياس تقريباً نقشي در خطا نداردبينيم كه واريانس مؤلفههاي آموزش ميداده

توان هاي آموزش بيشتر است ولي باز هم ميهاي آزمون اگر چه نقش باياس نسبت به دادهبراي داده

  .ي اصلي خطاستريانس مؤلفهگفت كه تقريباً نقشي در خطا ندارد و وا

  

  .و بهترين تركيب آن جدول 8-4جدول  1ي واريانس، باياس و ميانگين مربعات خطاي تخمين شبكه: 11-4جدول 

ميانگين مربعات 
خطاي تخمين 
 داده هاي ازمون

واريانس 
تخمين داده 
 هاي آزمون

باياس تخمين 
داده هاي 
 آزمون

ميانگين مربعات 
خطاي تخمين 

موزشهاي آداده

واريانس 
- تخمين داده

 هاي آموزش

باياس تخمين 
داده هاي 
 آموزش

رديف    

3016/0  3015/0  0098/0-  1150/0  1150/0  6-10×02/2-  1 
1610/0  1610/0  0017/0  0777/0  0777/0  6-10×09/2-  2 
1668/0  1668/0  4-10×46/7-  0856/0  0856/0  6-10×52/3-  3  
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هاي اي مجذور باياس، واريانس و ميانگين مربعات خطا در بهترين حالات براي دادهنمودار ميله :الف-11-4شكل 
بهترين تركيب با روش الگوريتم : 3بهترين تركيب با روش ميانگين گيري ساده و : 2، 3-4جدول  1شبكه : 1(آموزش 

  .)ژنتيك

  
ن مربعات خطا در بهترين حالات براي داده هاي نمودار ميله اي مجذور باياس، واريانس و ميانگي: ب-11-4شكل 
بهترين تركيب با روش الگوريتم : 3بهترين تركيب با روش ميانگين گيري ساده و : 2، 3-4جدول  1شبكه : 1(آزمون 

  .)ژنتيك
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  به روش توقف سريع و تركيب نتايج هاي پس انتشار خطاايجاد شبكه -4-9

براي اين تابع در . استفاده شد (Trainlm)ماركوت  –لونبرگ براي آموزش به روش توقف سريع از تابع 

. روش توقف سريع پارامترهاي تابع آموزش بايد به گونه اي تعيين شوند كه همگرايي سريع رخ ندهد

تعيين  (mu_inc=1.2, mu_max=0.95, mu=1)بدين منظور پارامترهاي تابع آموزش به صورت 

براي اعتبار سنجي حين % 30براي آموزش و % 70: يم شدنددسته تقس 2هاي آموزش به داده. شدند

هاي مختلف، با شرايط اوليه ي مياني و تعداد نرونها با يك و دو لايهاين شبكه. آموزش انتخاب شدند

ي طولاني آزمون و خطا مورد آزمون قرار گرفتند و براي هر ساختار خاص گوناگون طي يك مرحله

هاي مورد استفاده در روش فرا ها در اينجا مانند ساختاررهاي شبكهساختا. بهترين نتيجه ثبت شد

هاي ستون. ارائه شده است 12- 4هاي منفرد اين بخش در جدول نتايج مربوط به شبكه. آموزش است

تنها ستون اضافه شده مربوط به . اندباشند كه قبلاً توضيح داده شدهمي 2-4اين جدول مانند جدول 

  .باشدشبكه مي 1ف آموزشي توقتعداد دوره

  

  .ي مياني به روش توقف سريعهاي ساخته شده با يك و دو لايهنتايج مربوط به شبكه: 12-4جدول 
Epochs = 400, goal = 0, min_grad = 1e-10, mem_reduc = 1, mu = 1, mu_dec = 0.95, 

mu_inc = 1.2, mu_max = 1e10 

ي دوره
توقف 
 آموزش

تعداد كل 
 پارامترهاي
 شبكه

ضريب 
همبستگي 
داده هاي 
 آزمون

)MSE(  
داده هاي 

 (%)آزمون

ضريب
همبستگي 
داده هاي 
 آموزش

)MSE(  
داده هاي 

(%)آموزش

ساختار 
 شبكه

 رديف

55  49  9415/0   8143/0   9440/0   4345/0   1 -6-6   1 
88  57  9505/0   6826/0   9531/0   3646/0   1 -7 -6   2 
43  65  9554/0   6195/0   9608/0   3068/0   1 -8 -6   3 
40  73  9566/0   5664/0   9630/0   2894/0   1 -9 -6   4 
57  81  9615/0   5061/0   9684/0   2480/0   1 -10 -6   5 

                                                            
1. Stop epoch 
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72  89  9594/0   5370/0   9666/0   2618/0   1 -11 -6   6 
51  97  9656/0   4927/0   9716/0   2240/0   1 -12 -6   7 
33  105  9620/0   4932/0   9710/0   2276/0   1 -13 -6   8 
43  113  9670/0   4445/0   9766/0   1846/0   1 -14 -6   9 
46  121  9684/0   4222/0   9746/0   2010/0   1 -15 -6   10 
55  47  9297/0   9290/0   9355/0   4982/0   1 -3 -4-6   11 
64  53  9262/0   0394/1   9343/0   5098/0   1 -4 -4-6   12 
42  59  9287/0   9708/0   9392/0   4716/0   1 -5 -4-6   13 
26  65  9310/0   9180/0   9387/0   4781/0   1 -6-4-6   14 
31  71  9397/0   8593/0   9477/0   4109/0   1 -7 -4-6   15 
29  77  9490/0   6844/0   9589/0   3210/0   1 -8 -4-6   16 
42  83  9441/0   6481/0   9544/0   4375/0   1 -9 -4-6   17 
38  89  9521/0   6984/0   9584/0   3247/0   1 -10 -4 -6   18 
23  95  9506/0   7606/0   9574/0   3326/0   1 -11 -4 -6   19 
36  101  9505/0   6421/0   9506/0   3853/0   1 -12 -4 -6   20 
30  107  9575/0   6541/0   9586/0   3250/0   1 -13 -4 -6   21 
56  113  9508/0   6452/0   9585/0   3239/0   1 -14 -4 -6   22 
63  57  9476/0   7442/0   9503/0   3876/0   1 -3 -5-6   23 
37  64  9620/0   5176/0   9651/0   2737/0   1 -4 -5-6   24 
66  71  9550/0   6464/0   9613/0   3034/0   1 -5 -5-6   25 
52  78  9616/0   5136/0   9619/0   3030/0   1 -6-5-6   26 
61  85  9582/0   5512/0   9666/0   2627/0   1 -7 -5-6   27 
49  92  9596/0   5537/0   9657/0   2686/0   1 -8 -5-6   28 
32  99  9611/0   5416/0   9714/0   2254/0   1 -9 -5-6   29 
47  106  9659/0   4633/0   9704/0   2323/0   1 -10 -5 -6   30 
25  113  9607/0   5214/0   9716/0   2245/0   1 -11 -5 -6   31 
52  67  9502/0   6784/0   9528/0   3697/0   1 -3 -6-6   32 
48  75  9544/0   5898/0   9629/0   2918/0   1 -4 -6-6   33 
35  83  9565/0   5667/0   9629/0   2898/0   1 -5 -6-6   34 
62  91  9669/0   4377/0   9715/0   2234/0   1 -6-6 -6   35 
48  99  9631/0   4913/0   9770/0   1810/0   1 -7 -6-6   36 
46  107  9630/0   4841/0   9651/0   2728/0   1 -8 -6-6   37 
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35  115  9682/0   4278/0   9723/0   2178/0   1 -9 -6-6   38 
58  123  9608/0   5476/0   9723/0   2178/0   1 -10 -6-6   39 
34  77  9518/0   6601/0   9618/0   2989/0   1 -3 -7-6   40 
80  86  9637/0   4765/0   9667/0   2611/0   1 -4 -7-6   41 
39  95  9589/0   5509/0   9660/0   2668/0   1 -5 -7-6   42 
51  104  9578/0   5585/0   9603/0   3104/0   1 -6-7-6   43 
47  113  9631/0   4932/0   9722/0   2183/0   1 -7 -7-6   44 
31  122  9656/0   4792/0   9767/0   1831/0   1 -8 -7-6   45 
42  131  9668/0   4494/0   9766/0   1846/0   1 -9 -7-6   46 
31  140  9670/0   4328/0   9749/0   1970/0   1 -10 -7 -6   47 
49  149  9700/0   4246/0   9783/0   1718/0   1 -11 -7 -6   48 
55  87  9483/0   6657/0   9562/0   3412/0   1 -3 -8-6   49 
60  97  9572/0   5884/0   9654/0   2709/0   1 -4 -8-6   50 
28  107  9558/0   5704/0   9611/0   3037/0   1 -5 -8-6   51 
55  117  9575/0   5711/0   9606/0   3089/0   1 -6-8-6   52 
24  127  9567/0   5909/0   9694/0   2405/0   1 -7 -8-6   53 
22  137  9702/0   4049/0   9725/0   2171/0   1 -8 -8 -6   54 
79  147  9700/0   4057/0   9737/0   2065/0   1 -9 -8-6   55 
45  97  9632/0   4788/0   9647/0   2761/0   1 -3 -9-6   56 
84  108  9666/0   4341/0   9692/0   2416/0   1 -4 -9-6   57 
48  119  9685/0   4347/0   9766/0   1844/0   1 -5 -9-6   58 
44  95  9557/0   5840/0   9651/0   2741/0   1 -2 -10 -6   59 

 

نرون در  8لايه با  2شبكه ( 54شود شبكه مربوط به رديف طور كه در جدول بالا مشاهده ميهمان

-بهترين شبكه از لحاظ داشتن كمترين خطاي تخمين براي داده) ي دومنرون در لايه 8ي اول و لايه

 13- 4هترين نتايج به ترتيب خطاي آزمون در جدول شبكه با ب 7نتايج مربوط به . هاي آزمون است

  . از اين نتايج براي مراحل بعدي و ايجاد تركيبات استفاده شده است. اندارائه شده
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- 4جدول  1شبكه (آموزش ديده به روش توقف سريع نتايج مربوط به بهترين شبكه  12- 4در شكل 

  . ارائه شده است )13

  

ي برتر آموزش ديده به روش توقف سريع بر اساس داشتن كمترين خطاي كهشب 7نتايج مربوط به : 13-4جدول 

  .آزمون

ي دوره
توقف 
 آموزش

تعداد كل 
پارامترهاي 

 شبكه

ضريب 
همبستگي 
داده هاي 
 آزمون

)MSE(  
داده هاي 

 (%)آزمون

ضريب
همبستگي 
داده هاي 
 آموزش

)MSE(  
داده هاي 

 (%)آموزش

ساختار 
 شبكه

 رديف

22  137  9702/0   4049/0   9725/0   2171/0   1 -8 -8 -6   1 
79  147  9700/0   4057/0   9737/0   2065/0   1 -9 -8-6   2 
46  121  9684/0   4222/0   9746/0   2010/0   1 -15 -6   3 
49  149  9700/0   4246/0   9783/0   1718/0   1 -11 -7 -6   4 
35  115  9682/0   4278/0   9723/0   2178/0   1 -9 -6-6   5 
31  140  9670/0   4328/0   9749/0   1970/0   1 -10 -7 -6   6 
84  108  9666/0   4341/0   9692/0   2416/0   1 -4 -9-6   7 
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نمايش روند آموزش و كاهش ميانگين مربعات خطا براي داده هاي آموزش و اعتبار سنجي در شبكه : الف-12-4شكل 
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  .زشبراي داده هاي آمو 13-4جدول  1نمودار همبستگي مقادير اشباع از آب و تخمين شبكه : ب-12-4شكل 
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  .براي داده هاي آموزش 13-4جدول  1مقادير اشباع از آب و تخمين شبكه شماره : ج-12-4شكل 
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  .براي داده هاي آزمون 13-4جدول  1نمودار همبستگي بين مقادير اشباع از آب و تخمين شبكه : د-12-4شكل 
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  .هاي آزمونداده براي 13-4جدول  1ي ي شمارهمقادير اشباع از آب و تخمين شبكه: ه-12-4شكل 

  

  خطي آنسامبليتركيبات  -4-9-1

به دو روش الگوريتم ژنتيك و ميانگين  13- 4هاي منفرد جدول شبكهآنسامبلي تركيب خطي  120

ستون اول از سمت . ارائه شده است 14- 4تركيب در جدول  120نتايج اين . گيري ساده ايجاد شد

- ستون. دهدرا نشان ميآنسامبلي نوع تركيب ، (Ensemble)شماره رديف و ستون دوم  ،(NO)چپ 

هاي ديگر ميانگين مربعات خطاي تخمين را براي داده هاي آموزش و آزمون براي هر دو روش نشان 

  .رقم اعشار گرد شده اند 4اين خطاها تا  .دهدمي
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  .هخطي به دو روش الگوريتم ژنتيك و ميانگين گيري ساد آنسامبلينتايج تركيبات : 14-4جدول 

NO. Ensemble 
optimal GA-

train(%) 
optimal GA-

test(%) 
Simple Avg-

train(%) 
Simple Avg-

test(%) 

1 1,2 0.1582 0.3479 0.1584 0.3478 

2 1,3 0.1585 0.3156 0.1588 0.3143 

3 1,4 0.1469 0.3407 0.1498 0.3329 

4 1,5 0.1799 0.2876 0.1799 0.2877 

5 1,6 0.1521 0.2041 0.1526 0.2009 

6 1,7 0.1683 0.3571 0.1689 0.3580 

7 2,3 0.1625 0.2885 0.1626 0.2881 

8 2,4 0.1398 0.3349 0.1414 0.3304 

9 2,5 0.1637 0.2989 0.1639 0.2991 

10 2,6 0.1453 0.1940 0.1455 0.1930 

11 2,7 0.1659 0.3304 0.1673 0.3305 

12 3,4 0.1365 0.3208 0.1376 0.3183 

13 3,5 0.1686 0.3002 0.1691 0.2991 

14 3,6 0.1499 0.2616 0.1499 0.2614 

15 3,7 0.1715 0.3179 0.1737 0.3140 

16 4,5 0.1524 0.3144 0.1558 0.3043 

17 4,6 0.1327 0.2213 0.1335 0.2186 

18 4,7 0.1380 0.3335 0.1428 0.3272 

19 5,6 0.1541 0.3147 0.1547 0.3134 

20 5,7 0.1777 0.3059 0.1784 0.3046 

21 6,7 0.1723 0.2639 0.1751 0.2527 

22 1,2,3 0.1438 0.2854 0.1438 0.2853 

23 1,2,4 0.1316 0.3143 0.1336 0.3122 

24 1,2,5 0.1505 0.2864 0.1519 0.2778 

25 1,2,6 0.1332 0.1836 0.1339 0.1915 

26 1,2,7 0.1451 0.3226 0.1459 0.3223 

27 1,3,4 0.1301 0.2964 0.1328 0.2900 

28 1,3,5 0.1532 0.2704 0.1550 0.2611 

29 1,3,6 0.1363 0.2040 0.1367 0.2052 

30 1,3,7 0.1484 0.2967 0.1495 0.2982 

31 1,4,5 0.1430 0.2952 0.1484 0.2714 

32 1,4,6 0.1263 0.1990 0.1286 0.1942 

33 1,4,7 0.1310 0.3144 0.1351 0.3121 

34 2,3,4 0.1290 0.2888 0.1319 0.2772 

35 2,3,5 0.1505 0.2542 0.1507 0.2544 

36 2,3,6 0.1356 0.1860 0.1364 0.1899 

37 2,3,7 0.1509 0.2722 0.1517 0.2742 

38 2,4,5 0.1354 0.2914 0.1387 0.2753 

39 2,4,6 0.1219 0.1949 0.1229 0.1894 
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40 2,4,7 0.1279 0.3051 0.1318 0.2986 

41 2,5,6 0.1360 0.2084 0.1372 0.2173 

42 2,5,7 0.1514 0.2754 0.1525 0.2743 

43 3,4,5 0.1346 0.2904 0.1399 0.2680 

44 3,4,6 0.1224 0.2145 0.1238 0.2126 

45 3,4,7 0.1282 0.2941 0.1336 0.2841 

46 3,5,6 0.1408 0.2453 0.1421 0.2459 

47 3,5,7 0.1574 0.2667 0.1582 0.2652 

48 4,5,6 0.1288 0.2174 0.1321 0.2289 

49 4,5,7 0.1354 0.2967 0.1419 0.2731 

50 1,5,6 0.1438 0.2167 0.1463 0.2158 

51 1,5,7 0.1589 0.2857 0.1591 0.2816 

52 1,6,7 0.1455 0.2047 0.1478 0.2194 

53 2,6,7 0.1412 0.1896 0.1451 0.2036 

54 3,6,7 0.1465 0.2321 0.1506 0.2248 

55 4,6,7 0.1266 0.2185 0.1328 0.2114 

56 5,6,7 0.1496 0.2606 0.1529 0.2431 

57 4,5,6,7 0.1253 0.2124 0.1315 0.2153 

58 3,5,6,7 0.1396 0.2284 0.1430 0.2217 

59 3,4,6,7 0.1207 0.2133 0.1267 0.2088 

60 3,4,5,7 0.1278 0.2825 0.1353 0.2533 

61 3,4,5,6 0.1219 0.2106 0.1267 0.2154 

62 2,5,6,7 0.1347 0.2005 0.1383 0.2108 

63 2,4,6,7 0.1197 0.2028 0.1243 0.2009 

64 2,4,5,7 0.1271 0.2873 0.1327 0.2625 

65 2,4,5,6 0.1210 0.1943 0.1245 0.2033 

66 2,3,6,7 0.1344 0.1836 0.1377 0.1981 

67 2,3,5,7 0.1446 0.2475 0.1454 0.2476 

68 2,3,5,6 0.1317 0.1929 0.1336 0.2025 

69 1,5,6,7 0.1407 0.2059 0.1432 0.2168 

70 1,4,6,7 0.1227 0.2100 0.1272 0.2105 

71 1,4,5,7 0.1307 0.2998 0.1379 0.2672 

72 1,4,5,6 0.1254 0.1980 0.1311 0.2032 

73 1,3,6,7 0.1349 0.2020 0.1376 0.2136 

74 1,3,5,7 0.1461 0.2666 0.1475 0.2583 

75 1,3,5,6 0.1344 0.2025 0.1371 0.2083 

76 1,3,4,7 0.1247 0.2857 0.1290 0.2804 

77 1,3,4,6 0.1198 0.2035 0.1222 0.2011 

78 1,2,6,7 0.1315 0.1905 0.1341 0.2110 

79 1,2,5,7 0.1423 0.2840 0.1438 0.2728 

80 1,2,5,6 0.1310 0.1868 0.1339 0.2016 

81 1,2,4,7 0.1242 0.2990 0.1275 0.2980 

82 1,2,4,6 0.1191 0.1926 0.1212 0.1974 

83 1,2,3,7 0.1384 0.2804 0.1391 0.2798 
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84 1,2,3,6 0.1284 0.1816 0.1292 0.1932 

85 2,3,4,7 0.1237 0.2792 0.1287 0.2663 

86 2,3,4,6 0.1182 0.1949 0.1206 0.1918 

87 2,3,4,5 0.1282 0.2730 0.1329 0.2498 

88 1,3,4,5 0.1299 0.2872 0.1368 0.2542 

89 1,2,4,5 0.1307 0.2931 0.1356 0.2677 

90 1,2,3,5 0.1416 0.2594 0.1428 0.2515 

91 1,2,3,4 0.1251 0.2815 0.1276 0.2758 

92 3,4,5,6,7 0.1205 0.2105 0.1278 0.2092 

93 2,4,5,6,7 0.1194 0.1999 0.1251 0.2048 

94 2,3,5,6,7 0.1312 0.1897 0.1347 0.2022 

95 2,3,4,6,7 0.1173 0.1992 0.1225 0.1991 

96 2,3,4,5,7 0.1236 0.2738 0.1301 0.2448 

97 2,3,4,5,6 0.1181 0.1938 0.1229 0.1986 

98 1,4,5,6,7 0.1226 0.2069 0.1292 0.2091 

99 1,3,5,6,7 0.1335 0.1992 0.1368 0.2104 

100 1,3,4,6,7 0.1186 0.2074 0.1234 0.2095 

101 1,3,4,5,7 0.1247 0.2856 0.1324 0.2520 

102 1,3,4,5,6 0.1198 0.2029 0.1261 0.2027 

103 1,2,5,6,7 0.1299 0.1886 0.1335 0.2094 

104 1,2,4,6,7 0.1177 0.2022 0.1215 0.2105 

105 1,2,4,5,7 0.1242 0.2955 0.1305 0.2639 

106 1,2,4,5,6 0.1190 0.1916 0.1244 0.2010 

107 1,2,3,6,7 0.1278 0.1846 0.1304 0.2057 

108 1,2,3,5,7 0.1374 0.2618 0.1388 0.2515 

109 1,2,3,5,6 0.1276 0.1816 0.1305 0.1976 

110 1,2,3,4,7 0.1214 0.2773 0.1252 0.2708 

111 1,2,3,4,6 0.1166 0.1931 0.1192 0.1981 

112 1,2,3,4,5 0.1250 0.2785 0.1306 0.2493 

113 1,2,3,4,5,6 0.1166 0.1930 0.1224 0.1991 

114 1,2,3,4,5,7 0.1214 0.2771 0.1280 0.2485 

115 1,2,3,4,6,7 0.1159 0.1986 0.1203 0.2071 

116 1,2,3,5,6.7 0.1272 0.1831 0.1308 0.2041 

117 1,2,4,5,6,7 0.1177 0.2015 0.1240 0.2079 

118 1,3,4,5,6,7 0.1187 0.2066 0.1260 0.2068 

119 2,3,4,5,6,7 0.1173 0.1983 0.1239 0.2008 

120 1,2,3,4,5,6,7 0.1159 0.1986 0.1227 0.2046 

  

براي الگوريتم ) 6و  5، 3، 2، 1تركيب شبكه هاي ( 109يف با توجه به جدول، تركيب مربوط به رد

براي ميانگين گيري ساده، بهترين  )6و  4، 2تركيب شبكه هاي ( 39ژنتيك و تركيب مربوط به رديف 

  .اندارائه شده 15-4تر در جدول نتايج كامل. جواب را از جهت كمترين خطاي آزمون به همراه دارند
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  .تركيبات مربوط به هر دو روش ميانگين گيري ساده و الگوريتم ژنتيكنتايج بهترين : 15-4جدول 

 روش تركيب خطي
  نتايج

 ميانگين گيري ساده الگوريتم ژنتيك

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

9840/0  9846/0  ضريب همبستگي 
 داده هاي آموزش

1276/0  1229/0  MSE  داده هاي
  )%(آموزش

23/41%  39/43%   MSEش در كاه
  داده هاي آموزش

9831/0  9827/0  ضريب همبستگي 
 آزمون داده هاي

1816/0  1894/0  MSE  داده هاي
  (%)آزمون

15/55%  22/53%   MSEكاهش در 
  داده هاي آزمون

1866/0  33/0  W1 

2334/0  33/0  W2 

1810/0  33/0  W3 

0876/0  0  W4 

3114/0  0  W5 

0  0  W6 

0  0  W7 

1  1  W 
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  .در الگوريتم ژنتيك (MSE)روند كاهش تابع هزينه  :13-4شكل 
 

هاي ميزان كاهش ميانگين مربعات خطاي داده. مي باشد) 5- 4(نيز مانند جدول  اين جدول ساختار

آموزش از طريق تقسيم حاصل تفريق ميانگين مربعات خطاي تركيب و بهترين شبكه منفرد بر 

براي روش الگوريتم ژنتيك شبكه ي . طاي بهترين شبكه منفرد محاسبه شده استميانگين مربعات خ

كمترين ضريب را به خود اختصاص  5ي شماره بيشترين ضريب و شبكه) 13-4(جدول  6ي شماره

 هاي آزمون در روش الگوريتم ژنتيكميزان كاهش خطاي تخمين بهترين تركيب براي داده. اندداده

  .باشدن گيري ميروش ميانگي بيشتر از
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  واريانس و باياس خطا -4-9-2

هاي آموزش و آزمون واريانس، باياس و ميانگين مربعات خطاي تخمين براي داده 16- 4در جدول 

، بهترين تركيب با هر دو روش ميانگين گيري )13- 4جدول  1شبكه ) (1(بهترين شبكه ي منفرد 

  . ارائه شده است) 3(و الگوريتم ژنتيك ) 2(ساده 

هاي اي مجذور باياس، واريانس و ميانگين مربعات خطاي تخمين براي دادهنمودار ميله 14- 4شكل 

الف براي - 14- 4با توجه به شكل . دهدرا نشان مي 16- 4آموزش و آزمون حالات مربوط به جدول 

. ا نداردي اصلي خطا است و باياس تقريباً نقشي در خطبينيم كه واريانس مؤلفههاي آموزش ميداده

توان هاي آموزش بيشتر است ولي باز هم ميهاي آزمون اگر چه نقش باياس نسبت به دادهبراي داده

  .ي اصلي خطاستگفت كه تقريباً نقشي در خطا ندارد و واريانس مؤلفه

  

  .لو بهترين تركيب آن جدو 13-4جدول  1ي واريانس، باياس و ميانگين مربعات خطاي تخمين شبكه: 16-4جدول 

ميانگين مربعات 
خطاي تخمين 
 داده هاي ازمون

واريانس 
تخمين داده 
 هاي آزمون

باياس تخمين 
داده هاي 
 آزمون

ميانگين مربعات 
خطاي تخمين 

 هاي آموزشداده

واريانس 
- تخمين داده

 هاي آموزش

باياس تخمين 
داده هاي 
 آموزش

رديف    

4049/0  4049/0  0058/0  2171/0  2171/0  0034/0  1 
1894/0  1893/0  0073/0  1229/0  1229/0  0012/0  2 
1816/0  1816/0  0033/0  1276/0  1276/0  5-10×02/5-  3  

  



 

١٢٣ 
 

  
هاي اي مجذور باياس، واريانس و ميانگين مربعات خطا در بهترين حالات براي دادهنمودار ميله: الف-14-4شكل 
بهترين تركيب با روش الگوريتم : 3ا روش ميانگين گيري ساده و بهترين تركيب ب: 2، 13-4جدول  1شبكه : 1(آموزش 

  .)ژنتيك

  

  
هاي آزمون اي مجذور باياس، واريانس و ميانگين مربعات خطا در بهترين حالات براي دادهنمودار ميله: ب-14-4شكل 

ا روش الگوريتم بهترين تركيب ب: 3بهترين تركيب با روش ميانگين گيري ساده و : 2، 13-4جدول  1شبكه : 1(
  .)ژنتيك

  



 

  
  فصل پنجم

  

  نتايج و پيشنهادات
  
  
  
  
  
  
  



 

  گيريبندي و نتيجهجمع -5-1

اين كار در سه . هاي جزء استفاده شددر اين تحقيق از الگوريتم ژنتيك براي تركيب آنسامبلي شبكه

  :بخش انجام شد

  روش فرا آموزش - 1

  روش مرتب سازي - 2

  روش توقف سريع - 3

شبكه با كمترين ميزان  7هاي مختلف ايجاد شدند و شبكه با ساختار 59ز اين موارد در هر كدام ا

شبكه با دو  7تمام تركيبات ممكن اين . خطاي آزمون براي ساختن تركيبات آنسامبلي انتخاب شدند

در هر دو بخش  MSEروش الگوريتم ژنتيك و ميانگين گيري ساده ايجاد شد و ميزان كاهش خطا 

  . ون براي بهترين تركيبات در هركدام از اين دو روش محاسبه شدآموزش و آزم

كاهش داد و % 68/50را  MSEهاي آموزش، الگوريتم ژنتيك خطاي در روش فرا آموزش و براي داده

هاي آزمون براي داده. كاهش پيدا كرد% 32/49به ميزان  MSEگيري ساده خطاي  در روش ميانگين

راي هر دو روش الگوريتم ژنتيك و ميانگين گيري ساده به ترتيب ب MSE نيز ميزان كاهش خطاي 

  . دست آمدبه% 74/57و % 19/56

كاهش داد و % 57/25را  MSEهاي آموزش، الگوريتم ژنتيك خطاي در روش مرتب سازي و براي داده

 هاي آزمونبراي داده. كاهش پيدا كرد% 43/32به ميزان  MSEدر روش ميانگين گيري ساده خطاي 

براي هر دو روش الگوريتم ژنتيك و ميانگين گيري ساده به ترتيب  MSEنيز ميزان كاهش خطاي 

  .به دست آمد% 62/46و % 69/44
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كاهش داد و در روش % 23/41هاي آموزش، الگوريتم ژنتيك خطا را در روش توقف سريع و براي داده

هاي آزمون نيز ميزان كاهش داده براي. كاهش پيدا كرد% 39/43ميانگين گيري ساده خطا به ميزان 

% 22/53و % 15/55براي هر دو روش الگوريتم ژنتيك و ميانگين گيري ساده به ترتيب  MSEخطاي 

  .به دست آمد

هاي جزء تا حد قابل قبولي توانسته نتايج توان گفت تركيب آنسامبلي شبكهبا توجه به اين تحقيق مي

و افزايش دقت چه ميزان باشد به  MSEزان كاهش خطاي اينكه مي. هاي منفرد را بهبود دهدشبكه

  :كنيمها اشاره ميتواند بستگي داشته باشد كه به چند نمونه از آنعوامل متعددي مي

هاي ورودي و به اين معني كه ماهيت كميت. اي كه با آن روبرو هستيم بسيار مهم استنوع مسأله

ها حاوي نوفه هستند يا ختيار داشته باشيم و اين دادهاينكه چه ميزان داده در ا. باشدخروجي چه مي

طور كه از نتايج مشخص است در بيشتر موارد ميزان همان. ي نهايي تأثير گذار استخير نيز بر نتيجه

هاي آزمون براي روش ميانگين گيري ساده بيشتر از ميزان كاهش خطاي داده MSEكاهش خطاي 

MSE سازي اي كه در بهترين تركيب روش فرا آموزش و مرتبگونه در روش الگوريتم ژنتيك است به

اما در روش . باشدميزان اين كاهش در روش ميانگين گيري بيشتر از روش روش الگوريتم ژنتيك مي

هاي آزمون از ميزان توقف سريع، در بهترين تركيب الگوريتم ژنتيك، ميزان كاهش خطا براي داده

هاي بنابراين شبكه. در روش ميانگين گيري ساده بيشتر است هاي آزمونداده MSEكاهش خطاي 

اي هاي آنسامبلي تأثير بسزايي دارند به گونهي شبكهكار رفته نيز در نتيجهجزء و نوع روش آموزش به

كه ممكن است در حالتي روش الگوريتم ژنتيك توان تعميم بهتر و در حالت ديگر روش ميانگين 

بايد توجه داشته باشيم كه جواب بهتر روش  .به همراه داشته باشد گيري ساده جواب بهتري را

  .ها نيز باشدتواند به دليل نويزي بودن دادهميانگين گيري ساده در اين مورد خاص مي

-همان. توانيم تركيبات بسيار زيادي را ايجاد كنيممي آنسامبليي ديگر اينكه در ساخت تركيبات نكته

ايم، در دست آوردهي حاصل را بهتوانيم ادعا كنيم بهترين شبكهرد نميهاي منفطور كه در شبكه
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توان ساخت، از تركيبات بسيار زيادي را مي. توانيم چنين ادعايي داشته باشيمساخت تركيبات هم نمي

كار برديم و اين در حالتي است هاي منفرد را براي ساخت اين تركيبات بهطرف ديگر ما بهترين شبكه

بالاتر ممكن است در تركيب بسيار خوب عمل كند و ضريب بزرگتري را  MSEهاي با خطاي هكه شبك

  .به خود اختصاص دهد

  

  پيشنهادات -5-2

هاي آنسامبلي در تخمين پارامترهاي پتروفيزيكي باعث شده تا نقاط قوت و محدوديت مطالعات شبكه

ها براي هر دو روش لعه قابليت آناگرچه در اين مطا. ها در شرايط گوناگون مبهم باشدضعف آن

توان به زواياي الگوريتم ژنتيك و ميانگين گيري ساده به خوبي ثابت شد ولي با استفاده از آن نمي

  .ها پي بردمختلف عملكرد آن

و ... شود تخمين اشباع از آب و ساير خصوصيات مخزني از جمله تراوايي، تخلخل و يد پيشنهاد م

جا از در اين. صورت بگيردآنسامبلي ي چاه در ميادين مختلف، با روش تركيب همچنين تخمين نگارها

توانيم از روش تحليلي هاشم نيز مي. كار استفاده شدالگوريتم ژنتيك و ميانگين گيري ساده براي اين

روش را در يك مورد خاص مورد بررسي قرار  3در كنار اين دو روش استفاده كنيم و قابليت اين 

نيز براي ... و  Simulated Annealingسازي ديگر مانند هاي بهينهتوانيم از روشچنين ميهم. دهيم

  .ها را مورد بررسي قرار دهيمتعيين ضرايب تركيب استفاده كنيم و قابليت آن

ي توانيم دامنهبدين منظور مي. اي نيز استفاده كنيمتوانيم از تركيب مدولهدر راستاي بهبود نتايج مي

ها ات اشباع از آب را به چند زير دامنه تقسيم كنيم و در هر زير دامنه از شبكه يا تركيب شبكهتغيير

ها به خصوص براي ي تغييرات كميتاي در مواردي كه دامنهبه طور كلي تركيب مدوله. استفاده نمود

  .تواند دقت تخمين را بالا ببردخروجي وسيع است، مي
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تواند در اين موضوع صورت اي از تحقيقات فراواني است كه ميگوشهمواردي كه به آنها اشاره شد 

  .بگيرد
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افزار ها در نرمزشي پس انتشار خطا و توابع مربوط به آنهاي آموانواع الگوريتم
MATLAB 

  :انتشار خطا دو روند آموزش مختلف وجود دارددر آموزش با الگوريتم پس

در اين روش به ازاي هر بردار الگوي آموزشي ورودي به شبكه، مسير : 1آموزش الگو به الگو .1

ير پارامترهاي شبكه محاسبه و انتشار خطا طي شده و تغيرفت و برگشت الگوريتم پس

 .شوداين روند براي هر الگوي آموزشي تكرار مي. شودتصحيح انجام مي

در اين روش به ازاي هر بردار الگوي آموزشي ورودي، مسير رفت و  برگشت : 2آموزش گروهي .2

 به. شودگردد، اما تصحيح پارامترها انجام نميطي شده و تغيير پارامترهاي شبكه محاسبه مي

وقتي كه . شوندعبارت ديگر براي تمام الگوهاي آموزشي تنها تغييرات پارامترها محاسبه مي

تمام الگوهاي آموزشي به شبكه عرضه شد و تغييرات پارامترها محاسبه گرديد، تغييرات هر 

شود تا تغيير آن پارامتر را پارامتر مشخص به ازاي تمام الگوهاي آموزشي با هم جمع مي

 .شودسپس تصحيح انجام مي. مشخص كند

هر دو روند ياد شده قابل استفاده با  (Traingd)مانند تابع تفريق گراديان  بعضي از توابع آموزش

فقط با روند گروهي قابل استفاده  (Trainlm)ماركوت  –ها مانند تابع لونبرگ هستند ولي بعضي از آن

  .]21[ باشندمي

  :پردازيمانتشار خطا ميي پسهاي آموزشحال به شرح انواع الگوريتم

انتشار خطا از گراديان تابع عملكرد نسبت به بردار پارامترهاي شبكه هاي آموزشي پسي الگوريتمهمه

  .اي تغيير دهند كه تابع عملكرد شبكه را كمينه كندكنند تا پارامترها را به گونهاستفاده مي

  
                                                            
1. Incremental Mode 2. Batch Mode 
 



 

١٣٨ 
 

  1انتشار خطاي تفريق گراديانالگوريتم پس -1- الف

در اين الگوريتم پارامترهاي شبكه در جهت منفي گراديان . پيشنهاد شد 1986اين الگوريتم در سال 

يابد، به همين دليل به آن الگوريتم بيشترين شيب كنند و تابع عملكرد به سرعت كاهش ميتغيير مي

  .شودنيز گفته مي

k =1                                                                                 )        1-الف( k k kx x g 
   

kxدر اين رابطه 
  ،بردار پارامترهاي شبكهkg

  بردار گراديان تابع عملكرد نسبت به پارامترهاي شبكه

در . است MATLAB ،Traingdافزار ع مربوط به اين الگوريتم در نرمتاب. است 2سرعت يادگيري kو 

توانند توسط كاربر تعيين شوند و در غير اين رابطه با اين تابع هفت پارامتر آموزشي وجود دارد كه مي

، show ،epochs: اين هفت پارامتر عبارتند از. فرض خود را حفظ خواهند كردصورت مقادير پيش

goal ،time ،min_grad ،max_fail  وlr .lr هر چه مقدار آن بزرگتر . پارامتر سرعت يادگيري است

چه باشد، تغييرات پارامترهاي شبكه در يك تصحيح، بزرگتر خواهد بود اما بايد توجه داشت كه چنان

مقدار آن به طور نامناسبي بزرگ باشد، الگوريتم ناپايدار خواهد شد و اگر مقدار آن كوچك انتخاب 

كند كه بعد از هر مشخص مي showپارامتر . ، زمان زيادي براي همگرايي الگوريتم نياز خواهد بودشود

كنند كه چه موقع بقيه پارامترها مشخص مي. چند دوره آموزش، وضعيت آموزش نشان داده شود

برسد، اگر تعداد تكرارها به آن . كندهاي تكرار را مشخص ميتعداد دوره epochs. آموزش متوقف شود

شود و يا اگر مدت زمان آموزش بر حسب ثانيه بيشتر از  min_gradيا اگر مقدار گراديان كمتر از 

Time پارامتر . شودشود، آموزش متوقف ميmax_fail كه در آموزش به روش توقف سريع به كار مي -

افزايش يابد، هاي اعتبار سنجي چه خطا براي دادهكند كه چنانرود تعداد تكرارهايي را مشخص مي

  .شودآموزش متوقف مي

                                                            
1. Gradient Descent Algorithm 2. Learning Rate 
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ي اين الگوريتم، سرعت كم همگرايي آن و نيز توقف يادگيري شبكه قبل از فراگيري كامل ضعف عمده

  ].21[باشد ي محلي ميمسأله به دليل به دام افتادن پارامترهاي شبكه در نقاط كمينه

  

  1انتشار خطاي تفريق گراديان با تكانهالگوريتم پس -2- الف

تكانه به . شودتري را موجب مياين الگوريتم نسبت به الگوريتم تفريق گراديان اغلب همگرايي سريع

اي انجام دهد كه علاوه بر گراديان محلي، روند دهد كه تغييرات پارامترها را به گونهشبكه اجازه مي

ي محلي به دام بيفتد بدون تكانه ممكن است شبكه در يك كمينه. ي خطا را نيز تأثير دهدنهايي رويه

ي خطا را هاي كوچك رويهشود كه شبكه ويژگيگذر باعث ميولي تكانه همانند يك فيلتر پايين

در اين الگوريتم تغييرات پارامترهاي شبكه مجموع دو . هايي عبور كندفراموش كند و از چنين كمينه

ي رعت يادگيري و جملهيك جمله كسري از حاصل ضرب گراديان تابع عملكرد در س. جمله است

ميزان تأثير آخرين تغييرات پارامترها به . ديگر كسري از آخرين تغييرات پارامترهاي شبكه است

وقتي كه . تواند عددي بين صفر و يك انتخاب شودشود كه ميتعيين مي (mc)ي ضريب تكانه وسيله

گيرد و ديان تابع عملكرد صورت ميشود تغييرات پارامترها تنها بر اساس گرااين ثابت صفر انتخاب مي

در يك تكرار . شود تغييرات پارامترها برابر آخرين تغييرات پارامترها استوقتي كه يك انتخاب مي

 max_perf_incچه تابع عملكرد جديد از تابع عملكرد تكرار قبل به نسبتي بيش از پارامتر معين چنان

شودن و پارامترهاي حاصل غير مفيد هستند و رها ميشود، فزوني گيرد، تعيين مي 04/1كه معمولاً 

mc در . شودي گراديان تعيين ميصفر انتخاب و تغييرات پارامترها تنها بر اساس جملهMATLAB 

با توجه به توضيحاتي كه داده شد مشخص . بيني شده استپيش Traingdmبراي اين  الگوريتم تابع 

و  mcذكر شد دو پارامتر اضافي  Traingdكه براي تابع  است كه اين تابع علاوه بر پارامترهايي

max_perf_inc 21[كند اين تابع از روند آموزش گروهي استفاده مي. نيز دارد.[  

                                                            
1. Gradient Descent with Momentum 
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  1انتشار خطا با سرعت يادگيري متغيرهاي پسالگوريتم -3- الف

رايي الگوريتم ماند و كاي آموزش ثابت ميهاي تفريق گراديان سرعت يادگيري در كل مرحلهدر روش

اگر سرعت يادگيري بسيار بزرگ انتخاب شود، . به تعيين مناسب سرعت يادگيري وابستگي زيادي دارد

چه خيلي كوچك انتخاب شود، زمان زيادي ممكن است الگوريتم دچار نوسان و ناپايداري شود و چنان

سرعت يادگيري به طور در عمل ممكن نيست كه قبل از آموزش، . براي همگرايي الگوريتم نياز است

ي خطا سرعت يادگيري بهينه تغيير بهينه تعيين شود و در واقع در طي آموزش با حركت بر روي رويه

  .كندمي

اگر اجازه دهيم كه سرعت يادگيري در طي آموزش تغيير كند، كارايي الگوريتم بيشترين شيب بهبود 

جايي كه ممكن تغييرات پارامترها تا آنشود كه سرعت يادگيري قابل تنظيم باعث مي. خواهد يافت

در هر دوره با استفاده از سرعت يادگيري . است بزرگ باشد و در عين حال يادگيري پايدار بماند

اگر خطاي جديد نسبت به . شوندها و خطاها تعيين ميموجود، پارامترهاي شبكه محاسبه و خروجي

شود فزوني انتخاب مي 04/1كه معمولاً  max_perf_incخطاي تكرار قبل به نسبتي بيش از پارامتر 

همچنين سرعت يادگيري با ضرب شدن در . شوندگيرد، پارامترهاي جديد غير مفيد هستند و رها مي

در غير اين صورت پارامترهاي جديد . يابدشود، كاهش ميانتخاب مي 7/0كه معمولاً  lr_decپارامتر 

طاي جديد از خطاي قبلي كوچكتر باشد، سرعت آموزش با اگر خ. شوندمفيد هستند و نگه داشته مي

اين روند سرعت . يابدشود، افزايش ميانتخاب مي 05/1كه معمولاً  lr_incضرب شدن در پارامتر 

. اي كه شبكه بدون افزايش خطاي زيادي آموزش ببينددهد، البته فقط تا اندازهيادگيري را افزايش مي

وقتي . آيدي خطا به دست ميديك به بهينه براي وضعيت محلي رويهبنابراين يك سرعت يادگيري نز

. يابدكه يك سرعت يادگيري بزرگتر بتواند به يادگيري پايدار منجر شود، سرعت يادگيري افزايش مي

                                                            
1. Variable Learning Rate 
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يابد اي بالاست كه كاهش خطا را تضمين نكند، كاهش ميهمچنين وقتي كه سرعت يادگيري به اندازه

  .تا پايداري حفظ شود

كاربرد  در. به منظور آموزش به اين روش طراحي شده است Traingdaتابع  MATLABافزار در نرم

اضافي  ها اشاره شد، سه پارامتربه آن Traingd اين تابع علاوه بر پارامترهاي آموزشي كه در مورد تابع

ها توضيحات لازم آن كه در مورد lr_incو  max_perf_inc ،lr_dec ديگر نيز وجود دارد كه عبارتند از

با سرعت يادگيري متغير طراحي  نيز براي آموزش Traingdx، تابع Traingda علاوه بر تابع. بيان شد

اين تابع دو الگوريتم آموزش با سرعت يادگيري قابل تنظيم و آموزش با تكانه را با هم . شده است

 (mc) پارامتر اضافي ضريب تكانه Traingda كند و واضح است كه علاوه بر پارامترهاي تابعتركيب مي

  ]. 21[ را نيز دارد

  

  1انتشار خطاي بهبودپذيرالگوريتم پس -4- الف

اين . كنندهاي مياني خود از توابع انتقال زيگموئيدي استفاده ميهاي چند لايه در لايهمعمولاً شبكه

. نگارندها مين از خروجياي مشخص و معيي ورودي گسترده و نا معين را به گسترهتوابع يك دامنه

اين موضوع باعث بروز مشكل به . شودشيب اين توابع به ازاي يك ورودي بزرگ به صفر نزديك مي

كند و حتي شود، زيرا گراديان مقدار بسيار كوچكي پيدا ميهنگام استفاده از روش بيشترين شيب مي

. ها بسيار كوچك خواهد بودد، تغييرات آنشان باشناگر پارامترهاي شبكه بسيار دورتر از مقادير بهينه

در اين . انتشار بهبودپذير آن است كه اثرات مقدار مشتقات جزئي حذف شودهدف از الگوريتم پس

شود و مقدار مشتق الگوريتم تنها از علامت مشتق به منظور تعيين جهت تغيير پارامترها استفاده مي

اي ي مقدار قابل تنظيم جداگانهي تغيير پارامترها به وسيلهاندازه. تأثيري بر تنظيم پارامترها ندارد

- هرگاه كه مشتق تابع عملكرد نسبت به يك پارامتر خاص در دو تكرار متوالي هم. شودتعيين مي

                                                            
1. Resilient Backpropagation 
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. يابدافزايش مي delt_incعلامت باشد، اين مقدار قابل تنظيم براي آن پارامتر با استفاده از فاكتور 

ن مشتق نسبت به تكرار قبلي تغيير علامت دهد، مقدرا قابل تنظيم مقدار قابل همچنين هر وقت كه اي

اگر مشتق صفر باشد مقدار قابل تنظيم ثابت باقي . يابدكاهش مي delt_decي فاكتور تنظيم به وسيله

 اگر در چند تكرار متوالي. شودهرگاه كه پارامتر مورد نظر نوسان كند، تغييرات آن كوچك مي. ماندمي

افزار در نرم. يابدتغيير پارامتر در يك جهت صورت گيرد، بزرگي تغييرات آن پارامتر افزايش مي

MATLAB  تابعTrainrp پارامترهاي آموزشي اين . بيني شده استبراي آموزش با اين الگوريتم پيش

چندان متأثر  Trainrpكارايي تابع . باشدبيشينه تغييرات پارامترها در يك تصحيح مي: تابع عبارتند از

. فرضشان باقي بمانندتوانند مقدار پيشاز تنظيم پارامترهاي آموزشي نيست و بيشتر اين پارامترها مي

- تر همگرا ميهايي كه پيش از اين توضيح داده شد خيلي سريعبه طور كلي اين الگوريتم از الگوريتم

  ].21[شود 

  

  1هاي گراديان مزدوجالگوريم -5- الف

انتشار خطاي در الگوريتم پس. جهت آموزش ساختارهاي عصبي ارائه شد 1992در سال  هااين روش

چه قبلا اشاره شد در چنان. كنندبيشترين شيب، پارامترهاي شبكه در جهت منفي گراديان تغيير مي

-اين جهت تابع عملكرد سريعترين كاهش را خواهد داشت، اما اين امر به اين معني نيست كه سريع

هاي مزدوج در روش گراديان مزدوج تغييرات در جهت. افتدمگرايي نيز در اين جهت اتفاق ميترين ه

  .شودها برابر سريعتر همگرا ميگيرد كه به طور كلي نسبت به اين روش بيشترين شيب دهصورت مي

1pدو مسير 
  2وp

 مزدوج گويند هرگاه داشته باشيم 2نرا نسبت به ماتريس هسي:  

.)                                                                   2-الف( . 0 ; , ,T
i jp H p i j i j  
   
                                                            
1. Conjugate Gradient Algorithm 2. Hessian Matrix 
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 Nماتريس هسين ماتريس مشتقات دوم تابع علكرد است و با فرض اين كه تعداد پارامترهاي شبكه 

Nباشد يك ماتريس  N  21[خواهد بود.[  

جستجويي در . شودهاي گراديان مزدوج، در هر تكرار، اندازه تغييرات تنظيم ميدر بيشتر الگوريتم

اي انتخاب شود كه تابع عملكرد را در امتداد شود تا تغييرات به گونهجهت گراديان مزدوج انجام مي

بعضي از . ي خطي مختلف وجود داردتابع جستجو MATLAB 5در جعبه ابزار . آن مسير كمينه كند

پردازيم، ها مياين توابع جستجو يا برخي از توابع آموزشي روش گراديان مزدوج، كه در ادامه به آن

تناسب بيشتري دارند، اگرچه در نهايت انتخاب بهينه تابع جستجو به ماهيت مسأله بستگي دارد 

كنيم و فقط توابع آموزشي نظر ميتجو صرفجا به منظور اختصار، از شرح توابع جسدر اين]. 21[

  .دهيمروش گراديان مزدوج را شرح مي

  

  1ريويس -الگوريتم فلچر  - 1-5- الف

  .كنندهاي گراديان مزدوج، در نخستين تكرار در جهت منفي گراديان جستجو ميي الگوريتمهمه

0                                           )                                                          3-الف( 0p g 
   

شود تا اندازه تغييرات بهينه مشخص شود و سپس تغييرات در جهت يك جستجوي خطي انجام مي

  :شودجاري اعمال مي

1k          )                                                                               4-الف( k k kx x p  
   

                                                            
1. Fletcher - Reevees 
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روال كلي . شود كه مزدوج جهت جستجوي قبلي باشدجهت جستجوي جديد طوري انتخاب مي

تعيين راستاي جستجوي جديد آن است كه جهت منفي گراديان جاري را با جهت جستجوي قبلي 

  :تركيب كنيم

1k                                         )                                              5-الف( k k kp g p   
    

در روش فلچر . شودهاي مختلفي محاسبه ميبه روش kهاي مختلف گراديان مزدوج، ثابت در روش

  :آيدبه صورت زير به دست مي kريويس  –

                                                                                   )          6-الف(
1 1

T
k k

k T
k k

g g

g g


 


 
       

. ريويس تهيه شده است -براي آموزش با الگوريتم فلچر Traincgfتابع  MATLABافزار در نرم

 ،show، epochs، goal، time، min_grad، max_failپارامترهاي آموزشي اين تابع عبارتند از 

srchFch، scal_tol، alpha، beta، delta، gama، low_lim، up_lim، maxstep، minstep و bmax. 

- نام تابع جستجوي خطي را مشخص مي SrchFchپارامتر . اندشش پارامتر اول قبلاً توضيح داده شده

 Trainrpدر مقايسه با  Traincgfي تابع به طور كل .بقيه پارامترها مربوط به تابع جستجو هستند. كند

معمولاً . شود، اگر چه در هر تكرار محاسبات بيشتري نياز استدر تكرارهاي كمتري همگرا مي

تر انتشار خطايِ سرعت يادگيري متغير بسيار سريعهاي پسهاي گراديان مزدوج از الگوريتمالگوريتم

شوند، اگر تر همگرا ميانتشار خطاي بهبودپذير سريعهستند و گاهي اوقات نيز نسبت به الگوريتم پس

تر فقط به هاي سادهها نسبت به الگوريتماين الگوريتم. اي به مسأله ديگر تفاوت داردچه نتايج از مسأله

- هايي با پارامترهاي زياد ميميزان كمي حافظة بيشتر نياز دارند و بنابراين انتخاب خوبي براي شبكه

  ].21[باشند 
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  1ريبير -كالگوريتم پولا -2-5- فال

ريويس جهت جستجو در هر تكـرار   -نوع ديگري از الگوريتم گراديان مزدوج است كه مانند روش فلچر

  :شودبا رابطه زير مشخص مي

k-1-)                                                                                        7-الف( k k kp g p 
    

  :شودبه صورت زير تعيين مي kدر اين روش ثابت 

1-)                                                                                            8-الف(

-1 -1

 

 

T
k k

k T
k k

g g

g g
 


 
   

گراديان با گراديان جاري تقسيم بر مجذور اين عبارت برابر است با ضرب داخلي تغييرات تكرار قبلي 

براي آموزش با اين روش  Traincgpتابع  MATLABافزار در نرم. اندازة بردار گراديان تكرار قبلي

است و  Traincgfپارامترهاي آموزشي اين تابع مشابه تابع . بيني شده استگراديان مزدوج پيش

ها در يك مسأله خاص بهتر عمل كه كدام يك از آنبيني آن عملكرد مشابهي دارند به طوري كه پيش

بيشتر است  Traincgfنياز دارد تا حدودي از  Traincgpاي كه حجم حافظه. كند، مشكل استمي

]21.[  

  

  2بيل -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 . دهندشبكه شود، ولي معيارهاي برگشت ديگري وجود دارد كه كارايي آموزش را بهبود مي

                                                            
1. Polak - Ribiere 2. Powell - Beale 
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برقـرار شـود،   معيارها توسط پاول و بيل پيشنهاد شده است كه بر اساس آن وقتي كـه نامسـاوي زيـر    

  .يابدجهت جستجو به منفي گراديان تغيير مي

2)                                                                                     9-الف(

-1  0.2  T
k k kg g g
    

 بيني شده است كه پارامترهاي آموزشي آنبراي آموزش به اين روش پيش Traincgbدر مطلب تابع 

اي از تابع تا اندازه Traincgbبراي برخي از مسائل، عملكرد تابع . است Traincgfمشابه تابع 

Traincgp حجم حافظه مورد نياز . بهتر است، اگر چه قضاوت نهايي به مسأله مورد نظر بستگي دارد

  ].21[بيشتر است  Traincgpاي از تا اندازه Traincgbتابع 

  

   1ن مزدوج مقياسيالگوريتم گراديا -4-5- الف

هاي گراديان مزدوجي كه تا اين جا شرح داده شد، در هر تكرار، به يك جستجوي خطي نياز الگوريتم

اين جستجو از نظر محاسباتي سنگين است زيرا لازم است كه در هر جستجو پاسخ شبكه به . دارند

راحي شده است تا از گراديان مزدوج مقياسي ط. هاي آموزشي چندين بار محاسبه شودهمه ورودي

توضيح اين الگوريتم پيچيده در چند سطر مشكل . گير است، اجتناب شودجستجوي خطي كه وقت

- توان گفت كه اين الگوريتم تركيبي است از رهيافتي كه در بخشي از روش لونبرگاست، ولي مي

براي آموزش به اين  Trainscgتابع  MATLABدر . رود با رهيافت گراديان مزدوجماركوارت به كار مي

اين تابع نسبت به ساير توابع گراديان مزدوج به تكرارهاي بيشتري نياز . بيني شده استروش پيش

- دارد تا همگرا شود، ولي تعداد محاسباتي كه در هر تكرار نياز است به ميزان قابل توجهي كاهش مي

است  Traincgfتابع مشابه تابع  حجم حافظه مورد نياز اين. شوديابد، زيرا جستجوي خطي انجام نمي

]21.[  

                                                            
1. Scaled Conjugate Gradient 
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  1هاي شبه نيوتنيالگوريتم -6- الف

  2اسجيافالگوريتم بي -1-6- الف

هـاي گراديـان مـزدوج    تواند به عنوان جايگزيني براي روشميروش نيوتن سازي سريع، با هدف بهينه

  :شودتغيير پارامترها در اين الگوريتم مطابق رابطه زير انجام مي. باشد

1-)                                                                                    10-الف( 
1k k k kx x H g  

   

اغلب روش . ماتريس هسين تابع عملكرد به ازاي مقادير جاري پارامترهاي شبكه است kHكه در آن 

متأسفانه محاسبة ماتريس هسين براي . شودگراديان مزدوج همگرا ميهاي تر از روشنيوتن سريع

ها وجود دارند كه بر اساس روش گروهي از الگوريتم. رو پيچيده و مشكل استهاي عصبي پيششبكه

نيوتني يا هاي شبهها روشكنند اما به محاسبة مشتقات دوم نيازي ندارند و به آننيوتن عمل مي

ها در هر تكرار الگوريتم، تخمين ماتريس هسين مرحلة اين روش. شوده ميگفت )Secant(متقاطع 

روش . كنندكنند و از تخمين جديد براي محاسبة پارامترهاي شبكه استفاده ميقبل را تصحيح مي

 BFGSترين نتايج را نشان داده است، روش تصحيح نيوتني كه در مطالعات منتشر شده موفقشبه

- ها با اين الگوريتم پيشبه منظور آموزش شبكه Trainbfgتابع آموزشي  MATLABدر . بوده است

اين الگوريتم . است Traincgfپارامترهاي آموزشي اين تابع همان پارامترهاي تابع . بيني شده است

هاي گراديان مزدوج در هر تكرار به محاسبات و حافظة بيشتري نياز دارد، زيرا ماتريس نسبت به روش

Nپارامتر يك ماتريس  Nاي با ي شبكههسين كه برا N  است، بايد تخمين و ذخيره شود ولي به

هاي خيلي بزرگ كه ممكن است براي شبكه. شودطور كلي در تكرارهاي كمتري همگرا مي

ر بهتر انتشار خطاي بهبودپذيهاي گراديان مزدوج و يا پسپارامترهاي زيادي دارند، استفاده از روش

  ].21[يك تابع كارآمد است  Trainbfgتر هاي كوچكباشد ولي براي شبكه

                                                            
1. Quasi – Newton Algorithm 2. BFGS Algorithm 
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  1ايالگوريتم متقاطع يك مرحله -2-6- الف

هاي گراديان مزدوج در هر تكرار به محاسبات و حافظة نسبت به الگوريتم BFGSچون الگوريتم 

ام شود كه اين محاسبات و اي انجبيشتري نيازمند است، بنابراين مطلوب است كه تخمين به گونه

هاي گراديان مزدوج اي، روشي حد واسط الگوريتمروش متقاطع يك مرحله. حجم حافظه كاهش يابد

شود كه ماتريس هسين تكرار قبلي در اين الگوريتم فرض مي. هاي شبه نيوتني استو الگوريتم

به محاسبات و حافظة كمتري  در هر دوره BFGSاين الگوريتم نسبت به الگوريتم . ماتريس واحد باشد

هاي گراديان مزدوج اندكي به حافظه و محاسبات بيشتر نيازمند نياز دارد ولي در مقايسه با الگوريتم

. بيني شده استبراي آموزش با اين الگوريتم پيش Trainossتابع آموزشي  MATLABدر . است

  ].21[است  Traincgfپارامترهاي آموزشي اين تابع همان پارامترهاي تابع 

  

  2ماركوت-الگوريتم لونبرگ -7- الف

هـاي عصـبي   ترين روش آموزش شـبكه ارائه شد و تا به امروز به عنوان سريع 1994اين روش در سال 

اين روش . شناخته شده است) هايي باچند صد پارامترشبكه( رو با اندازة متوسط هاي پيشبراي شبكه

هـاي  از ويژگـي . تر اسـت دها برابر از روش بيشترين شيب سريعها برابر از روش گراديان مزدوج و صده

هاي آن اين است كه باشد و از محدوديتهاي لاية مخفي ميبرجستة اين روش، كاهش شديد در نرون

تنها با روند يادگيري گروهي قابل استفاده است و هيچ تضميني ندارد كه با آموزش الگو به الگو همگرا 

  ].21[شود 

توان ماتريس هسين انتخاب شود، مي) MSEمثلاً تابع (بع عملكرد به شكل مجموع مربعات وقتي كه تا

  :را به صورت زير تخمين زد
                                                            
1. One Step Secant Algorithm 2. Levenberg - Marquardt 
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tH)                                                                                                   11-الف( J J  

  :شودصورت زير محاسبه ميهمچنين گراديان به 

tg)                                                                                                    12-الف( J e
   

J  باشد شبكه ميماتريس ژاكوبين است كه مشتقات اول خطاهاي تخمين شبكه نسبت به پارامترهاي

eو 
 انتشـار خطـا بـا    ماتريس ژاكوبين با استفاده از يـك روش پـس  . يك بردار از خطاهاي شبكه است

مـاركوارت   -در الگـوريتم لـونبرگ  . پيچيدگي بسيار كمتر نسبت به ماتريس هسين قابل محاسبه است

  :شوديتغيير پارامترها با استفاده از رابطة زير انجام م

1-)                                                                     13-الف(

1 -  T T
k kx x J J I J e    

   

ماركوارت به الگوريتم  -صفر در نظر گرفته شود، الگوريتم لونبرگ وقتي كه مقدار كميت اسكالر 

ماتريس هسين استفاده كرده است، ولي وقتي كه مقدار اين شود كه از تخمين نيوتني تبديل مي

در نزديكي يك . شودكميت بزرگ است، به روش بيشترين شيب با سرعت يادگيري كوچك تبديل مي

تر است، بنابراين در چنين موقعيتي هدف آن است كه تا آن تر و دقيقكمينة خطا، روش نيوتن سريع

آميز بنابراين بعد از هر مرحلة موفقيت. تني نزديك شويمجا كه ممكن است به سرعت به روش نيو

با . يابدافزايش مي يابد و فقط بعد از هر افزايش تابع عملكرد، كاهش مي كاهش تابع عملكرد، 

براي آموزش  MATLABدر . دياباين روش تابع عملكرد بعد از هر تكرار الگوريتم، هميشه كاهش مي

: پارامترهاي اين تابع عبارتند از. بيني شده استپيش Trainlmماركوارت تابع  -با الگوريتم لونبرگ 

epochs، show، goal، time، min_grad، max_fail، mu، mu_dec، mu_inc، mu_max، 

mem_reduc .اندشش پارامتر اول قبلاً توضيح داده شده .mu ه مقدار اولي هر گاه تابع . است

 mu_incدر  muشود و هر گاه افزايش يابد، ضرب مي mu_decدر پارامتر  muعملكرد كاهش يابد، 
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 mem_reducپارامتر . شودتر شود، الگوريتم متوقف ميبزرگ mu_maxاز  muاگر . شودضرب مي

  .روددهد، به كار مياستفاده قرار مي اي كه الگوريتم موردبراي كنترل ميزان حافظه

-ها با روش توقف سريع از يك الگوريتم سريع استفاده ميبايد توجه داشت كه اگر در آموزش شبكه

اي تعيين شوند كه الگوريتم نسبتاً آهسته همگرا شود، مثلاً شود، بايستي پارامترهاي آموزش به گونه

نيز  mu_decو  mu_incو  1نسبتاً بزرگ، مثلاً  muكوارت، مار -در صورت استفاده از الگوريتم لونبرگ

  ].21[انتخاب شوند  8/0و  5/1، مثلاً 1نزديك به 

  

  )Trainbr( سازي بيزينتابع مرتب -8- الف

سـازي بهينـه بـه طـور     سازي، مطلوب است كـه پارامترهـاي مرتـب   ها به روش مرتبدر آموزش شبكه

رهيافتي براي ايـن منظـور اسـت كـه در آن، پارامترهـاي       1يكبنيان بيزين مك. اتوماتيك تعيين شود

سـازي بـا   پارامترهـاي مرتـب  . شـوند هاي معين در نظر گرفتـه مـي  شبكه متغيرهايي تصادفي با توزيع

هاي آمـاري  اين پارامترها بااستفاده از روش. ها مربوط هستندهاي نامعلوم وابسته به اين توزيعواريانس

  .ل اين روش، از سطح اين نوشتار خارج استشرح مفص. شوندتعيين مي

-يكي از ويژگي. بيني شده استبراي آموزش با اين روش پيش Trainbrتابع آموزشي  MATLABدر 

-هاي اين روش آن است كه تعداد پارامترهايي از شبكه را كه به طور مؤثر توسط شـبكه اسـتفاده مـي   

كه تعداد كل پارامترهـاي شـبكه   نظر از اينرفبا فرض اطمينان از همگرائي، ص. كندشوند، مشخص مي

  .چقدر است، تعداد مؤثر پارامترها بايستي تقريباً ثابت باشد

                                                            
1. Bayesian Framework of David Mackay 
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همچنـين اگـر   . ، بايد اجازه دهيم تا تعداد مؤثر پارامترها همگرا شودTrainbrبه هنگام استفاده از تابع 

در چندين تكرار به مقـداري   )SSW(يا مجموع مربعات پارامترهاي شبكه  )SSE(مجموع مربعات خطا 

 ].21[توان گفت كه الگوريتم همگرا شده است نسبتاً ثابت برسد، مي
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  :پيوست ب

  روش هاي مختلف بهينه سازي
  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  



 

١٥٣ 
 

  1روش شبيه سازي تبريد تدريجي -1-ب

SA مخفف Simulated Annealing باشد كه  مي حرارتي سازي سازي گداخت يا شبيه هبه معناي شبي

سازي آب دادن فولاد و الگوريتم تبريد نيز استفاده  شبيه سازي بازپخت فلزات، براي آن از عبارات شبيه

بنابراين  .باشند سازي صنعتي در ابعاد واقعي غالباً پيچيده و بزرگ مي برخي مسائل بهينه .شده است

هاي محاسباتي  داشته و عموماً مستلزم صرف زمانكارايي لازم را ن هاي حل سنتي و استاندارد، روش

هاي محاسباتي، امروزه  تر و ارتقا قابليتوآوري كامپي خوشبختانه، با پيشرفت فن. طولاني هستند

يكي از اين  .هاي ابتكاري و جستجوگرهاي هوشمند كاملاً متداول گرديده است استفاده از روش

اين ايده ابتدا توسط شخصي كه در  .دن جامداتشباهت دارد با حرارت دا SA .است SA ها شرو

وي تشبيه كرد كاغذ را به  .بيان شد 1953در سال  2صنعت نشر فعاليت داشت به نام متروپليس

اگر يك جامد را حرارت دهيم و  .آيد اي كه از سرد كردن مواد بعد از حرارت دادن آنها بدست مي ماده

را سرد كنيم جزئيات ساختماني آن به روش و نحوه سرد دماي آن را به نقطه ذوب برسانيم  سپس آن 

هاي بزرگي خواهيم داشت كه  اگر آن جامد را به آرامي سرد كنيم كريستال .شود وابسته مي كردن آن

خواهيم بدست  خواهيم فرم بگيرند ولي اگر سريع سرد كنيم آنچه كه مي توانند آن طور كه ما مي مي

  .آيد نمي

سازي شده بود از فرآيند سرد شدن مواد به وسيله كاهش آهسته دماي  يهالگوريتم متروپليس شب

اين روش با ايجاد و ارزيابي . تا زماني كه به يك حالت ثابت منجمد تبديل شود) ماده(سيستم 

براي حركت، يك . كند هاي متوالي به صورت گام به گام به سمت جواب بهينه حركت مي جواب

در اين روش به بررسي نقاط نزديك نقطه  .شود ارزيابي مي ايجاد و همسايگي جديد به صورت تصادفي

تابع هزينه را (در صورتي كه نقطه جديد، نقطه بهتري باشد . پردازيم داده شده در فضاي جستجو مي

تابع هزينه را (شود و اگر بدتر باشد  به عنوان نقطه جديد در فضاي جستجو انتخاب مي) كاهش دهد

                                                            
1 Simulated Annealing 
2 metropolis 
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تر، براي كمينه سازي  به عبارت ساده. شود يك تابع احتمالي باز هم انتخاب مي براساس) افزايش دهد

گيرد، اما اين امكان  تابع هزينه، جستجو هميشه در جهت كمتر شدن مقدار تابع هزينه صورت مي

  .وجود دارد كه گاه حركت در جهت افزايش تابع هزينه باشد

از يك جواب اوليه تصادفي براي متغيرهاي  به اين ترتيب است كه با شروع SAروش بهينه سازي 

گيري، جواب جديد در مجاورت جواب قبلي با استفاده از يك ساختار همسايگي مناسب به طور  تصميم

براي پياده  .روش تولبد همسايگي است SAبنابراين يكي از مسائل مهم در . شود تصادفي توليد مي

  :ساسي به شرح زير نيازمنديم سازي الگوريتم شبيه سازي حرارتي به سه عامل ا

  :نقطه شروع .1

اين نقطه معمولاً به صورت . كنيم اي در فضاي جستجو است كه جستجو را از آنجا آغاز مي نقطه

  .تصادفي انتخاب مي شود 

  :مولد حركت .2

اين مولد وظيفه توليد حالات بعدي را بعهده دارد و با توجه به محاسبه هزينه نقطه فعلي و هزينه 

  .كند  ، وضعيت حركت الگوريتم را مشخص مي طه بعدينق

  :1برنامه سرد كردن .3

بدين ترتيب كه دما چند وقت به چند . كنند پارامترهايي كه نحوه سرد كردن الگوريتم را مشخص مي

 2كرك پاتريك 1982در سال  .وقت و به چه ميزان كاهش يابد و دماهاي شروع و پايان چقدر باشند

كرك پاتريك و تعدادي از همكارانش از  1983در سال  .را براي حل مسائل به كار بردايده متروپليس 

SA گرد يا  براي حل مسئله فروشنده دورهTSP استفاده كردند.  

                                                            
1 Cooling schedule 
2 Kirk patrick 
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  :شود جهت بررسي شرط توقف از دو معيار استفاده مي

گي معيار ديگر بر مبناي نسبت ميزان پراكند. يك معيار رسيدن به درجه حرارت نهايي است

هاي  هاي پذيرفته شده در درجه حرارت فعلي به تفاوت متوسط مقادير تابع هدف جهت جواب جواب

در صورتي كه اين نسبت كم باشد  .پذيرفته شده در درجه حرارت اوليه و درجه حرارت فعلي است

شود در غير اينصورت با كاهش درجه حرارت،  يعني سيستم به حالت انجماد رسيده و متوقف مي

  .]27[ كند وريتم پيشنهادي ادامه پيدا ميالگ

  

  1هاالگوريتم كلوني مورچه -2-ب

و همكارانش به عنوان يك راه حل  (Dorigo) براي اولين بار توسط دوريگو هاالگوريتم كلوني مورچه

  TSP: Traveling)گردسازي مثل فروشنده دورهبهينهبراي مسائل مشكل  (Multi Agent) چند عامله

Sales Person)  ارائه شد.  

ود ها قادر به درك پيرامون خموجودي است كه از طريق حسگر  (Intelligent Agent)عامل هوشند

الگوريتم كلوني مورچه الهام گرفته  .تواند روي محيط تاثير بگذاردها ميبوده و از طريق تاثير گذارنده

ها حشراتي نشان داده كه مورچه اين مطالعات .هاستمورچهشده از مطالعات و مشاهدات روي كلوني 

كنند و رفتار آنها بيشتر در جهت بقاء كلوني است تا ها زندگي ميكلونياجتماعي هستند كه در 

ها، رفتار آنها براي يافتن غذا مهمترين و جالبترين رفتار مورچه يكي از. درجهت بقاء يك جزء از آن

ها رفتار مورچهاين نوع . يان منابع غذايي و آشيانهترين مسير ماست و بويژه چگونگي پيدا كردن كوتاه

بايد تفاوت  .اي است كه اخيرا مورد توجه دانشمندان قرار گرفته استداراي نوعي هوشمندي توده

  .و هوشمندي اجتماعي را روشن كنيم) كلوني( ايهوشمندي توده

                                                            
1 Ant Colony Optimization 
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مثال در فرآيند ساخت  بعنوان. در هوشمندي اجتماعي عناصر ميزاني از هوشمندي را دارا هستند

جا كند، آنقدر ابتوده آجر را جساختمان توسط انسان، زماني كه به يك كارگر گفته ميشود تا يك 

نكته ديگر تفاوت سطح !!! هوشمند هست تا بداند براي اينكار بايد از فرغون استفاده كند نه مثلا بيل

معمار با يك كارگر ساده متفاوت  مثلا هوشمندي لازم براي فرد. هوشمندي افراد اين جامعه است

  .است

اي عناصر رفتاري تصادفي دارند و بين آن ها هيچ نوع ارتباط مستقيمي وجود در هوشمندي توده

مثالي در . ندارد و آنها تنها بصورت غير مستقيم و با استفاده از نشانه ها با يكديگر در تماس هستند

  .ها در لانه سازيستاين مورد رفتار موريانه

گاه حل آن كه  باشدمي سازي ترين مسير، يك مسئله بهينهدانيم مسئله يافتن كوتاههمانطور كه مي

 ،در اين مسئله .اشاره كرد فروشنده دوره گرد توان بهمي بعنوان مثال. است نيز زمانبرو  بسيار دشوار

ه شهر مبدا بازگردد فروشنده دوره گرد بايد از يك شهر شروع كرده، به شهرهاي ديگر برود و سپس ب

اگر تعداد اين . بطوريكه از هر شهر فقط يكبار عبور كند و كوتاهترين مسير را نيز طي كرده باشد

شهر زمان واقعا زيادي  21است كه براي   !(n-1) باشد در حالت كلي اين مسئله از مرتبه n شهرها

  . ]27[ لازم است

ترين مسير دارد، از به يافتن كوتاهاي كه نيئلهمي توان به بهينه كردن هر مس ACO  از كاربردهاي

  :اشاره نمود

  مسير يابي داخل شهري و بين شهري .1

  مسير يابي بين پست هاي شبكه هاي توزيع برق ولتاژ بالا .2

  هاي كامپيوتريمسير يابي شبكه .3
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  1الگوريتم جستجوي تابو -3-ب

تواند با يك بهينگي يك جستجوي محلي مي توان از اين نظريه يافت، كهمنشا نام اين روش را مي

اي به يك بهينگي محلي يكسان بازنگردد، كه محلي منتهي شود، با اين اطمينان كه به طور دوره

اند جلوگيري شود، به هايي كه تاكنون بررسي شدهحلنيازمند اين است كه از بازگشت جستجو به راه

  .باشند ضعيت ممنوعهها بايد داراي يك وحلعبارت ديگر، برخي راه

حل را خيلي بيشتر سازي حرارتي و الگوريتم ژنتيك، فضاي راهجستجوي تابو، در مقايسه با شبيه

يا (هاي جستجوي تابو با يك پيكربندي الگوريتم). هاستتر از آنيعني حريص(كند جستجو مي

دهي اوليه  مقدار) شوندانجام مي روندها در زماني كه جستجو به شكل هماي از پيكربنديمجموعه

در هر دور تكرار الگوريتم، يك ساختار همسايگي براي  .شودگردد، كه پيكربندي جاري ناميده ميمي

شود تا به سوي بهترين پيكربندي در اين شود؛ سپس يك حركت انجام ميپيكربندي جاري تعريف مي

اي راهش را به سوي پيكربندي سازي، الگوريتمي كمينهيعني در يك مسئله(همسايگي حركت كند 

در حالت عادي، تنها همسايگان با اميدبخشي بيشتر ). ترين هزينه استدهد كه گوياي كمجهت مي

گيرند، در غير اين صورت ممكن است نتوان مسئله را به راه درستش هدايت كرد مد نظر قرار مي

، كه براي )هاي گراديانيالگوريتم(غييرهاي حساس به تبر خلاف انواع الگوريتم). ي رام نشدنيمسئله(

روزرساني به) ديناميك(شوند، در جستجوي تابو همسايگي به شكل پويا جستجوي محلي استفاده مي

حالت نامناسب براي (ي بالاتر هاي با هزينهكه انتقال به پيكربندي است تفاوت ديگر اين. گرددمي

يك ). ي كمينگي محلي رهايي يابدسازد تا از نقطهاين ويژگي روش را قادر مي(جاز است م) مسئله

-هاي جستجويي است كه بههاي جستجوي تابو خارج كردن مستقيم گزينهويژگي ضروري الگوريتم

ها استفاده كه، در اين الگوريتمنتيجه اين. اندقرار گرفته) تابو(ي مسيرهاي ممنوع طور موقت در دسته

 .هاي تابو استكه يكي از محدوديت گيردصورت مي اي بسيار شديداز حافـظه به گونه

                                                            
1 Tabu Search 
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 :اندخلاصه شده هگونهاي جستجوي تابو اينويژگي

  )شكل پوياي حافظه(ي سازگار شونده حافظه. 1

  )كه داراي استراتژي فراموشي است( گزيني به. 2

  )ي واضح و با دسترسي مستقيمدر طول حافظه(سازي و تجزيه ساده .3

  )مدتمدت و بلنديعني هم تاخير و هم تعداد تكرار وقايع و تفاوت ميان كوتاه(تنظيم زمان . 4

هاي موجود و بزرگي تغييرات در ساختار يا يعني قدرت كشش نسبي انتخاب(كيفيت و فشردگي  .5

  )روابط بازدارنده

  )هاي متقابل ترتيبياي، ساختاري و وابستگيي ناحيهشامل سابقه(سابقه . 6

  بينيل پيشجستجوي قاب .7

  )رانيا، شرايط ممنوعه و سطوح پيش(هاي تحميل شده با توجه به موقعيت ها و وسيلهمحدوديت. 8

  )فرايند تشديد(هاي خوب حلها و راهتمركز فراوان بر ناحيه. 9

  )فرايند تنوع(هاي اميدبخش تازه مشخص كردن و كشف ناحيه. 10

ني را با تركيب كاركردهاي بالا براي حل مسايل مشخص هاي جستجوي تابوي گوناگوتوان الگوريتممي

ي هاي مسئله و درجهبه ويژگي گيردمورد استفاده قرار ميسازي كه البته، روش پيـــاده. تشـكيل داد

توانند اگرچه كاركردهاي گفته شده در بالا مي. پيچيدگي مورد نياز در يك كاربرد خاص بستگي دارد

يت حاصل اي از اين كاركردها موفقد، اما در بسياري از مسايل با زير مجموعهتعميم يا تغيير داده شون

  .]27[ شده است
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  1الگوريتم جستجوي هاروموني -4-ب

اين . انديك الگوريتم بهينه سازي به نام جستجوي هارموني ابداع كردهو همكاران ) 2002( 2گيم

هاي فوق خلاقانه الگوريتم. شودمحسوب مي (Meta-heuristic)هاي فوق خلاقانه الگوريتم از الگوريتم

  . اندهاي طبيعي بنا شدهبر مبناي اطلاعات به دست آمده از پديده

البداهه سازي الگوريتم جستجوي هارموني از فرآيند موسيقي براي جستجوي حالت متوازن مانند في

بق با ظرافت طبع جستجو البداهه سازي جاز، بهترين حالت توازن را مطافي. جاز برگرفته شده است

- طور كه الگوريتم بهينه سازي، بهترين حالت را با ارزيابي تابع هدف جستجو ميكند، درست همانمي

  :]27[ مراحل اين الگوريتم به شرح زير است .كند

نرخ در نظرگيري حافظه هارموني، آهنگ در اين مرحله پارامترهايي از قبيل : تنظيم پارامترها. 1

  .تعداد كل تكرارهاي الگوريتم و يا شرط توقفتنظيم گام، 

- در اين مرحله حافظه هارموني با بردارهاي جواب تصادفي پر مي: توليد تصادفي حافظه هارموني. 2

  .باشندهاي مختلف طراحي ميبردارهاي جواب، تركيبي از حالت. شود

بررسي  - 1: شودتوليد مييك بردار هارموني جديد بر اساس سه قاعده : توليد يك هارموني جديد. 3

  . انتخاب تصادفي -3تعديل درجه  -2حافظه 

اگر بردار هارموني جديد بهتر از بدترين بردار هارموني باشد هارموني : به روز كردن حافظه هارموني. 4

  .شودجديد انتخاب و بدترين حذف مي

  .چك كردن شرط توقف. 5

  

                                                            
1 Harmonic Search 
2 Geem 
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  1الگوريتم اتوماتيك سلولي -5-ب

توسط ون نيومن مطرح و پس از او توسط  1940در اواخر دهه  (CA)تيك سلولي الگوريتم اتوما

در  CA .هاي پيچيده پيشنهاد شدبه عنوان مدلي براي بررسي رفتار سيستمرياضي داني به نام اولام 

هاي ديناميكي گسسته اي هستند كه رفتارشان كاملاً بر اساس رفتار محلي استوار حقيقت سيستم

. شودآن يك سلول گفته مي گردد كه به هر خانها به صورت يك شبكه تعريف ميفض CAدر  .است

رود و قوانين آن به صورت سراسري است كه از طريق آن در هر زمان به صورت گسسته پيش مي

. آوردهاي مجاور خود به دست ميمرحله، هر سلول وضعيت جديد خود را با در نظر گرفتن همسايه

يك سلول را . كندهاي همسايه خود را مشخص ميسلولير پذيرفتن سلول از نحوه تأث CAقوانين 

همسايه سلول ديگر گوييم هرگاه بتواند آن را در يك مرحله و بر اساس قانون حاكم تحت تأثير قرار 

توان هاي همسايه، ميدر بدست آوردن وضعيت كنوني سلول علاوه بر وضعيت قبلي سلول. دهد

  . را نيز دخالت داد وضعيت قبلي خود سلول

هاي فيزيكي و بيولوژيكي، گاهي لازم است كه قوانين را به صورت احتمالي در سازي سيستمدر مدل

 CAيكي از اشكالات . توان به عنوان نويز در سيستم تعبير نمودرفتار احتمالي را مي. نظر بگيريم

هاي متفاوتي در برخورد با اين حلهرا. تعيين فرم قطعي قوانين مورد نياز براي يك كاربرد خاص است

به اين ترتيب، تمام . ها احتمالاتي كردن قوانين استحليكي از اين راه. رسدمشكلات به نظر مي

  . دهيمها احتمالي اختصاص ميگيريم و براي فعال شدن آنپذير را در نظر ميامكانهاي قانون

CA هر عمل انتخاب شده توسط . عمل را انجام دهد تواند تعدادي متناهييادگير ماشيني است كه مي

شود داده مي CAشود و نتيجه ارزيابي در قالب پاسخ مثبت يا منفي به يك محيط احتمالي ارزيابي مي

ياد بگيرد تا از  CAهدف نهايي اين است كه . گيرداز اين پاسخ در انتخاب عمل بعدي تأثير مي CAو 

                                                            
1 Automated cellular 
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بهترين عمل، عملي است كه احتمال دريافت پاداش از . اب كندبين اعمال خود بهترين عمل را انتخ

  . ]27[ محيط را به حداكثر برساند

  

  1الگوريتم پرندگان -6-ب

هاي پرندگان يك الگوريتم جستجوي اجتماعي است كه از روي رفتار اجتماعي دسته PSOالگوريتم 

بر پرواز همزمان پرندگان و تغيير  در ابتدا اين الگوريتم به منظور كشف الگوهاي حاكم. مدل شده است

ها ذرات در فضاي جستجو  PSOدر . ي دسته به كار گرفته شدها و تغيير شكل بهينهناگهاني مسير آن

تغيير مكان اين ذرات در فضاي جستجو تحت تأثير تجربه و دانش خودشان و . شوندجاري مي

. گذاردگي جستجوي يك ذره اثر ميها است بنابراين موقعيت ديگر ذرات روي چگونهمسايگان آن

نتيجه مدل سازي اين رفتار اجتماعي فرآيند جستجويي است كه ذرات به سمت نواحي موفق ميل 

آموزند و بر مبناي دانش بدست آمده به سمت بهترين همسايگان خود  از يكديگر مي ذرات. كنندمي

مكان خود را در فضاي  particle ه هربر اين اصل استوار است كه در هر لحظ PSO اساس كار. روند مي

جستجو با توجه به بهترين مكاني كه تاكنون در آن قرار گرفته است و بهترين مكاني كه در كل 

بسيار جديد است  Swarm intelligence از آنجا كه دانش .كند اش وجود دارد، تنظيم مي همسايگي

نظران معتقدند با اين رشد صاحب ولي. در حال حاضر كاربردهاي كمي از آن شناخته شده است

  .تواند نقش مهمي را در علوم مختلف مهندسي ايفا كند مي  Swarm intelligenceروزافزون، 

  :هر ذره براي اعمال تغييري مناسب در مكان و سرعت خود اطلاعات زير را دارا مي باشد

ترين مكان جديدي را كه براي همه شناخته شده است و هنگامي كه هر ذره به "بهترين عمومي"‐

  .شناسايي كند، فورا براي بقيه ذرات اطلاعات مربوطه را به روز رساني مي كند

                                                            
1 Particle Swarm Optimization(PSO) 
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  .كه ذره از طريق ارتباط با زير مجموعه هاي گروه ، آنرا بدست مي آورد"بهترين همسايگي

  .كه بهترين راه حلي است كه ذره تا كنون تجربه كرده است"بهترين محلي

  .مي كنند تا سرانجام به آن نزديك شوند "بهترين عمومي"ثير پذيري از همه ذرات شروع به تا

سير مي كنند و بقيه فضا را كاوش نمي كنند ،  "بهترين عمومي"ذرات در فضاي جستجو در نزديكي 

اگر ضريب اينرسي سرعت را كوچك انتخاب كنيم، تمام  .گفته مي شود "همگرايي"به اين پديده

به سرعت صفر نزديكتر  "بهترين عمومي"را كاهش دهند تا اينكه در  ذرات مي توانند سرعتشان

پس (اين است كه دوباره به موقعيت ذرات ) نامطلوب( خروج از وضعيت همگرايي اوليه هيك را .شوند

  .]27[ مقدار اوليه بدهيم )از رخ دادن همگرايي 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  



 

  

 

Shahrood University of Technology 

School of mining, Petroleum and Geophysics 

 

Optimization of the Results of Committee Neural Network (Committee 
Machine = CM) in Prediction of Water Saturation Using Genetic 

Algorithm Method 

 

 A thesis submitted in fulfillment of requirements for the degree of Master 
of Science in Geophysics (major Geoelectrics) 

 

Maki loveimi 

 

Supervisors: 

 

Dr. A. Kamkar-Rouhani 

Dr. N. Keshavarz-Farajkhah 

 

 

 

 

 

July 2010 



 

 
 

Abstract 

Water saturation is one of the most important and applied parameters in study of 

hydrocarbon reservoirs, which defined as percentage of empty spaces filled by water. In 

this study, we've used Committee neural networks to estimate the water saturation 

parameter in the study. 

To this end we got benefit the data obtained from 5 wells locating in a southwestern 

field of Iran. The values of numerical sonic log, density, Gamma ray, resistivity, long 

normal resistivity, and effective porosity (which obtained by various logs and cores) are 

considered as the input, whereas water saturation is considered as the output. This 

method is more drastic and precise than using a single network method. The elements of 

the Committee neural networks are multilayer perceptron networks. The best structure 

of them was selected by trial and error method regarding the least test MSE. 59 

networks with various structures have been trained and tested. The training for these 59 

networks has been done by over-training, regularization and early stopping. Among the 

59 networks, 7 networks with least MSE were selected for construction of ensemble 

combinations and 120 possible ensemble i.e. 21 two-network combination, 35 three-

network combination, 35 four-network combination, 21 five-network combination, 7 

six-network combination, 1 seven-network combination was constructed. Weight 

coefficients of the linear combinations have been obtained by 2 methods: Genetic 

Algorithm and Simple Averaging. Then the results of the combinations have been 

compared with respect to each other. 

For over-training method, the single layer network with the structure of (6-10-1) has 

been known as the best. When the weight coefficients of linear combination of networks 

(6-10-1), (6-6-5-1), (6-13-1), (6-11-1) and (6-4-9-1) is obtained by using the genetic 

Algorithm, the most decrease in test MSE is observed in combination of these networks. 

In regularization method, a network with the structure (6-10-2-1) has the least MSE in 

generalization stage. When the weight coefficients of linear combination of networks 

(6-10-2-1), (6-6-5-1), (6-5-6-1), (6-4-10-1) and (6-6-6-1) is obtained by using the 

genetic Algorithm, the most decrease in test MSE is observed in combination of these 

networks. 



 

 
 

In early stopping method, the network with structure (6-8-8-1) When the weight 

coefficients of linear combination of networks (6-8-8-1), (6-8-9-1), (6-15-1), (6-6-9-1) 

and (6-7-10-1) is got by using the genetic Algorithm, the most decrease in test MSE is 

observed in combination of these networks. 

Keywords: Water saturation, Artificial Neural Networks, Optimization, Ensemble 

Combinations, Genetic Algorithm. 

  


