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  چكيده

آيند، با اين وجود جستجو براي انتخاب كاوي بشمار ميهاي دادههاي عصبي مصنوعي يكي از مهمترين تكنيكگرچه شبكه

انتخاب . باشدهاي عصبي مصنوعي ميساختار شبكه عصبي مصنوعي بهينه يك موضوع مهم و مورد بحث در زمينه شبكهيك 

هاي مخفي ها در لايهتعداد كم نرون .فرد خبره و بكارگيري از روش سعي و خطا دارد هاي عصبي نياز بهساختار بهينه شبكه

هاي مخفي منجر به يادگيري ها در لايههاي عصبي در يادگيري و در عين حال زياد بودن تعداد نرونقدرت شبكهمنجر به كاهش 

هاي استفاده از الگوريتم ژنتيك يك ابزار قوي براي يافتن ساختار بهينه شبكه. شودهاي آموزشي ميتمركز يافته بر روي داده

در اين الگوريتم با استفاده از . ين تحقيق يك الگوريتم تركيبي شبكه عصبي تكاملي ارائه شده استدر ا. باشدعصبي مي

هاي هاي مخفي، نرخ يادگيري، اندازه حركت و بازه وزنها در لايههاي مخفي، تعداد نرونالگوريتم ژنتيك مقدار بهينه تعداد لايه

. دهندپارامترهاي مذكور توانايي جستجو الگوريتم آموزش پس انتشار را افزايش ميزيرا انتخاب بهينه  شونداوليه تعيين مي

بيني مقايسه شده هاي معروف در زمينه پيشسپس الگوريتم پيشنهادي با روش ابتكاري انتخاب مدل و تعدادي از الگوريتم

  .است
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Presenting A Hybrid Algorithm for Prediction Using 

Neural Network and Genetic Algorithm 
Masoud Yaghini; Shayan Kavakeb 

Abstract 

Although Artificial Neural Networks (ANNs) are important data mining techniques, the search for the optimal 

ANN is a challenging task. The ANN should learn the input–output mapping without overfitting the data and 

training algorithms may get trapped in local minima. Usually the optimum network topology is decided by expert 

or trial and error approach. The use of too many neurons in hidden layers may overfit the data, which causes the 

loss of generalization capability of network on the other hand if the number of neuron in hidden layers is not 

enough then the network may not be able to learn. The use of Evolutionary Computation is a promising alternative 

for ANN topology optimization. Topology parameters of ANN such as the range of initial weights, the learning 

rates, momentum, the number of hidden layers, the number of neurons in hidden layers can strongly affect the 

solution searching ability of a Back Propagation Algorithm. Optimizing them by genetic algorithm can enhance 

the probability of finding a globally optimum solution. In this research, we present new Evolutionary Neural 

Network Algorithm. Competitive results were achieved when compared with a heuristic model selection and other 

Data Mining Algorithms. 
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 مقدمه 1

به . مورد بررسي قرار گرفت 2در ابتدا به وسيله روانشناسان و عصب شناسان به منظور شناخت و تست محاسبات نرون 1هاي عصبيشبكه

- يك وزن مينظر گرفت كه هر اتصال شامل  توان مجموعه واحدهاي ورودي و خروجي متصل به يكديگر درهاي عصبي را ميطور كلي شبكه

هاي عصبي شامل تعدادي از پارامترهاست شبكه. يابدبيني افزايش ميدر طول مرحله آموزش با تنظيم مقدار وزن هر اتصال توانايي پيش. باشد

 اشاره نمود عصبي شبكه 3توان از اين پارامترها به ساختارشوند كه ميكه تعيين اين پارامترها به صورت تجربي تعيين مي

)J.Han,M.Kamber, 2006( .به عنوان مثال توصيف . اندهاي عصبي به خاطر امكان ضعيف در تفسير پذيري مورد انتقاد قرا گرفتهشبكه

م تمايل ها در ابتدا منجر به عداين ويژگي. باشنددر شبكه براي انسان مشكل مي 4هاي مخفيهاي سيناپسي و لايههايي نظير وزنسمبل

  .)J.Han,M.Kamber, 2006( شده بود 5كاويهاي عصبي براي دادهاستفاده از شبكه

همچنين زماني كه اطلاعاتي كمي در زمينه . اشاره كرد 6هاي نويزيتوان به قدرت زياد در مواجه با دادههاي عصبي ميهاي شبكهاز ويژگي

 ,J.Han,M.Kamber( هاي عصبي به عنوان يك ابزار قدرتمند استفاده نمودتوان از شبكهمي ،موجود است 8هاو دسته 7هاارتباط بين ويژگي

هاي شبكه. باشندهايي از نوع پيوسته ميبسيار مناسب براي مسائلي با ورودي و خروجي 9هاي تصميمهاي عصبي برخلاف درختشبكه. )2006

هاي زيادي به منظور هاي اخير تكنيكدر سال. )J.Han,M.Kamber, 2006( هاي واقعي موفق ظاهر شدندعصبي در مسايل زيادي با داده

با بيان مطالب  .هاي عصبي را پوشش داده استهاي عصبي آموزش ديده توسعه داده شده است كه ضعف اصلي شبكهاستخراج قوانين از شبكه

  .باشدكاوي بسيار مناسب ميبيني عددي در دادهبندي و پيشهاي عصبي به منظور دستهتوان گفت كه شبكهفوق مي

  تعريف مساله 2

و بازه  11، اندازه حركت10هاي عصبي  نظير ساختار شبكه، نرخ آموزشهمانطور كه اشاره شد روش كلي جهت تعيين پارامترهاي شبكه

در ابتدا پارامترهاي . است در اين تحقيق به منظور تعيين بهينه پارامترهاي فوق از الگوريتم ژنتيك استفاده شده. وجود ندارد 12هاي اوليهوزن

سپس با استفاده از عملگرهاي الگوريتم ژنتيك به سمت پارامترهاي بهينه شبكه . ايمشبكه عصبي به صورت يك كروموزوم كدبندي كرده

بندي با استفاده از هاي دستهنتايج حاصل از حل مساله را با برخي از الگوريتم. ا در نهايت به جواب بهينه نزديك شويمكنيم تعصبي حركت مي

  .ايمهاي استاندارد مقايسه كردهتعدادي از مجموعه داده

  مرور ادبيات موضوع 3

به طور مشخص، پرسپترون چند . ن ساخته شده استاست كه با الهام از ساختار مغز انسا 13اي ارتباطيهاي عصبي مصنوعي مجموعهشبكه

. هاي به سمت جلو وجود دارداند و فقط اتصالها قرار گرفتهها در لايهبه طوريكه نرون. باشدهاي عصبي ميترين نوع ساختار شبكهلايه محبوب

هاي بسياري بر اساس جستجوي گراديان روش و سپس پيشنهاد 1986هاي چند لايه با كشف الگوريتم پس انتشار در سال علاقه به پرسترون

هاي عصبي مصنوعي به طور گسترده در مسايل مختلف شبكه. )Miguel Rocha, Paulo Cortez, Joes Neves, 2007( افزايش يافته است

هاي كاوي نسبت به ساير شبكهبراي استفاده در داده 14نتشاراهاي پسشبكه. (Han, Morgag, Sinne, 1996) شوندكاوي بكارگرفته ميداده

هاي مشكل اصلي در فرايند آموزش شبكه .(C.Y.Huang, L.Chen, Y.ChenF.M.chang, 2009) گيرندعصبي بيشتر مورد استفاده قرار مي

هاي ها در لايهانتخاب صحيح تعداد نرون. (M. Chen, Z.Yao, 2008) باشدمي 15هاي آموزشيتمال تمركز بيش از حد بر روي دادهعصبي اح

آموزشي زماني  هايتمركز بيش از حد بر روي داده. كندهاي آموزشي جلوگيري ميمخفي و تعداد لايه مخفي از تمركز بيش از حد بر روي داده

به عبارت ديگر تمركز بيش از حد بر . هاي آموزشي محدود شودشود كه درجه آزادي شبكه عصبي بيشتر از آن است كه توسط دادهمشاهده مي

ني بيهاي آموزشي و روند صعودي در ميزان خطاي پيششود كه روند نزولي در ميزان خطا در دادههاي آموزشي زماني مشاهده ميروي داده

در نتيجه تمركز بيش از حد بر روي . )C.Y.Huang, L.Chen, Y.ChenF.M.chang, 2009( آيدهاي تستي و اعتبار سنجي بوجود ميداده

شبكه . )C.Y.Huang, L.Chen, Y.ChenF.M.chang, 2009( شودهاي عصبي ميهاي آموزشي منجر به ناتواني در عمومي بودن شبكهداده

هاي گيرد كه اين امر منجر به تمركز بيش از حد بر روي دادههاي آموزشي را در فرايند آموزشي ياد ميعصبي مصنوعي اطلاعات زيادي از داده

16محاسبه تكاملي. شودآموزشي مي
باشد كه به دليل قابليت پرسپترون چند لايه مييك انتخاب مناسب براي بدست آوردن ساختار بهينه  



 

تركيب محاسبه تكاملي و . باشد، جستجوي سريع با كيفيت عالي در فضاي جستجو حتي در فضاي جستجو بسيار پيچيده مي17جستجوي كلي

الگوريتم ژنتيك به . )Miguel Rocha, Paulo Cortez, Joes Neves, 2007(شود هاي عصبي تكاملي ناميده ميهاي عصبي، شبكهشبكه

 گيرد و در بدست آوردن جواب در اكثر مواقع موفق بوده استصورت گسترده جهت بهينه سازي شبكه عصبي مورد استفاده قرار مي

)C.Y.Huang, L.Chen, Y.ChenF.M.chang, 2009(.  منظور تعيين پارامترها و ساختار شبكه عصبي در جهت از الگوريتم ژنتيك به

سازي با استفاده از الگوريتم ژنتيك به همراه الگوريتم پس انتشار و در بسياري از مطالعات بهينه. شودافزايش كارايي شبكه عصبي استفاده مي

 Arena Caponetto, Fortuna, Xibilia 1992 ، Maniezzo 1994  ،Sexton et al 1998(الگوريتم پس انتشار معمولي مقايسه شده است

، Gracia et al 1997 ،M.Rocha et al 2007 ،Nursel Ozturk 2003 ،C Hung et al 2009(  در مطالعات). Yasuamasa et al 1994و 

Jiang et al 2003  و Samanta et al 2003(  اكثر اين . اده شده استاز الگوريتم ژنتيك به منظور يافتن ساختار بهينه شبكه عصبي استف

 S.E.Fahlman, C.Lebiere 1999, M.Frean(در مطالعات . باشدهاي سيناپسي ميمطالعات بر اساس جستجوي گراديان جهت يافتن وزن

1998 , J.siestsma, R.J.F Dow 1998 ( به طور كلي در . هاي تخريبي و سازنده جهت طراحي ساختار بهينه استفاده شده استاز روش

شود و در زمان لازم لايه شروع مي) ها و ارتباطاتهاي مخفي، گرهاي با مينيمم تعداد لايهشبكه(ش سازنده با استفاده از شبكه مينيمال رو

دهند و با استفاده از يك شبكه در روش تخريبي برعكس فرايند فوق را انجام مي. كنندمخفي، گره و ارتباطات در طول مرحله آموزش اضافه مي

تواند به صورت مسئله طراحي شبكه بهينه شبكه عصبي مي. كنندها و ارتباطات ساختار بهين شبكه را پيدا ميها، گرهكزيمال و كاهش لايهما

تواند كمترين شرايط بهينه مي. باشدگر يك ساختار ميبندي شود به طوريكه هر نقطه بيانجستجو در فضاي ساختارهاي شبكه عصبي فرمول

هاي زير را بيان نموده است كه الگوريتم ژنتيك بهترين علل )Xin Yao 1999 (.آموزش، كمترين پيچيدگي شبكه و غيره تعيين شودخطاي 

  . باشدهاي تخريبي و سازنده ميكانديد براي جستجو در اين فضا نسبت به روش

 .باشدها و ارتباطات نا محدود ميباشد و تعداد گرهفضا به طور نامحدود بزرگ مي •

تواند تاثير غير پيوسته بر روي ها و ارتباطات گسسته است و ميبه طوريكه تغييرات در گره  باشدمي 18فضا غير قابل تشخيص •

 .شبكه عصبي تكاملي بگذارد

 .فضا بسيار گمراه كننده است به طوريكه ساختارهاي مشابه ممكن است نتايج كاملا متفاوت بدهند •

 .(X.Yao, 1999) توانند نتايج يكساني داشته باشندتيجه ساختارهاي متفاوت ميباشد در نفضا چند وجهي مي •

و پارامترهاي الگوريتم پس انتشار به طور هم زمان براي در اين تحقيق از الگوريتم ژنتيك به منظور يافتن ساختار بهينه شبكه عصبي 

استفاده از اين روش كه به صورت هم زمان ساختار و پارامترهاي الگوريتم پس انتشار . گرفته شده استبيني عددي به كار بندي و پيشدسته

  .شودبيني شبكه عصبي ميگيرند باعث افزايش قدرت پيشمورد تكامل قرار مي

  لگوريتم تكامل ساختار پرسپترون چند لايها 4

  كدبندي  4.1

سازي پارامترها و ساختار پرسپترون چند لايه بايستي متغيرهاي تصميم تعيين شوند تا قبل از استفاده از الگوريتم ژنتيك به منظور بهينه

بيني كفايت بيني وجود يك لايه مخفي براي پرسپترون چند لايه به منظور پيشدر اغلب مسائل پيش. فضاي جستجوي جواب مشخص شود

هاي مخفي هاي مخفي وابسته به تعداد لايهها در لايهتعداد نرون. شودمي اما در اكثر مسايل پيچيده از دو يا سه لايه مخفي استفاده. كندمي

  . باشدمي

در اين تحقيق . بيني پرسپترون چند لايه بايد از ساختار بزرگي استفاده شودبيني به منظور افزايش توانايي پيشدر بسياري از مسايل پيش

در نظر گفته شده 19پرسپترون چند لايه در اين تحقيق به طور كامل مرتبط. ده استهاي مخفي سه لايه در نظر گرفته شماكزيمم تعداد لايه

در نظر گرفته  زيگمويدسازي تابع تابع فعال. باشندها در لايه بعدي در ارتباط ميها در هر لايه به طور كامل با تمام نرونيعني تمام نرون. است

  . باشدهاي ورودي و خروجي وابسته به هر مسئله ميها در لايهتعداد نرون. باشدمي 63ها در هر لايه مخفي ماكزيمم تعداد نرون. شده است

شوند، در هاي اوليه ولي با ساختار شبكه يكسان منجر به نتايج مختلف ميهاي مختلف وزنهاي چند لايه با بازهچون آموزش پرسپترون

سازند كه در فرايند آموزش از هاي اوليه مختلف اين امكان را فراهم ميزيرا بازه .گيرندهاي اوليه مورد تكامل قرار مياين تحقيق بازه وزن



 

ترين روش براي تعيين مقدار بهينه نرخ آموزش و آزمون و خطا معمول. مينيمم محلي دور شد و مسئله به سمت مينيمم مطلق هدايت شود

در . شودگيرد و مقدار بهينه آن تعيين ميو اندازه حركت مورد تكامل قرار مياما در اين تحقيق مقدار بهينه نرخ آموزش . باشدمي اندازه حركت

ها ها در لايه مخفي دوم و تعداد نرونها در لايه مخفي اول، تعداد نرونهاي مخفي، تعداد نرونهاي اوليه، نرخ آموزش، تعداد لايهنهايت بازه وزن

شود تا احتمال پيدا كردن مينيمم مطلق افزايش گونه نگاشته ميبه زير رشته فرم ژن 1- 4 جدول در لايه مخفي سوم شبكه عصبي موجود در

  . پيدا كند

  

 يعصب شبكه ساختار ماتيتنظ و پارامترها بازه 1-4 جدول 

  بازه  نام پارامترها  و ساختار

  ٠≥عدد حقيقي >  ١.٠  هاي اوليهبازه وزن

  ٠>عدد حقيقي >  ١.٠  نرخ آموزش 

  ٠≥عدد حقيقي >  ١.٠  اندازه حركت

  1≥ عدد صحيح ≥3  هاي مخفيتعداد لايه

  1≥ عدد صحيح ≥63  ها در لايه مخفي اولتعداد نرون

هاي اگر تعداد لايه( 1≥ عدد صحيح ≥63  ها در لايه مخفي دومتعداد نرون

  )مخفي بزرگتر از يك باشد

هاي اگر تعداد لايه( 1≥ عدد صحيح ≥63  ها در لايه مخفي سومتعداد نرون

  )مخفي بزرگتر از دو باشد

  

طرح كدبندي . اي از صفر و يك در نظر گرفته شده استدر اين تحقيق كروموزوم موجود در الگوريتم ژنتيك را به صورت باينري با رشته

  . شود كه درشكل زير نشان داده شده استشود كه هر زير رشته با تعريف باينري بيان مياستفاده شده به طوري در نظر گرفته مي

  

  

101010  101010  010101  10  0101010101  10101010  01010  

  زير رشته            1             2                3             4        5            6           7                      

  

  كد بيتي پارامترها و ساختار شبكه 1-4 شكل 

به عنوان مثال بازه . باشدرشته از كروموزوم بيان كننده پارامترها و يا ساختار شبكه ميكه هر زير . باشدبيت مي 45هر كروموزوم داراي 

هنگام دكد كردن اين رشته باينري به ). 1زير رشته (شود بيت نمايش داده مي 7كه با . باشدها يك عدد حقيقي بين صفر و يك مياوليه وزن

27عنوان عدد حقيقي، بزرگترين عدد دكد شده برابر  � تقسيم شود تا نتيجه حاصله  127باشد در نتيجه بايد عدد دكد شده بر عدد مي 1

بيتي نمايش دهنده اندازه حركت مقداري بين صفر و يك  10بيتي نمايش دهنده نرخ آموزش و  8به طور مشابه . عددي بين صفر و يك باشد

ها ها در لايه مخفي دوم و تعداد نرونها در لايه مخفي اول، تعداد نرونهاي مخفي، تعداد نرونتنظيمات ساختار شبكه نيز تعداد لايه. باشدمي

 . شودبيت نمايش داده مي 6بيت و  6بيت،  6بيت،  2در لايه مخفي سوم به ترتيب با 

  بيني گيري دقت پيشمعيار اندازه 4.2

بندي شده هاي دستهصد مثالدر: شوداز دو ابزار به منظور بيان تعيين دقت هر مدل پرسپترون چندلايه استفاده مي

20صحيح
(PCCE) 21ريشه ميانگين مربع خطا نرمال شده. گيردبندي مورد استفاده قرار ميكه در مسايل دسته

(NRMSE)  كه در مسايل

  :نمايش داده شده است 1-4معادله گيري دقت، در اين ابزارهاي اندازه. گيردرگرسيون مورد استفاده قرار مي

  

 



 

                                                                    
                    1 if   �� � ��, φ�i	 �     
    
                    0 else, 

 

PCCE = ∑ φ�i	/K
��1    100   (%), 

RMSE =�∑ ��� � ��	2/�
��1 , 

NRMSE = 
����
∑ ��/����1

     100   (%),            

  1- 4معادله 

  

بيني خوب گر مدل پيشبيان PCCEمقدار زياد . باشندام مي iبيني شده و واقعي در نمونه مقدار پيش ��و  ��، هاتعداد نمونه Kبطوريكه 

  )M.Rocha, P.Cortez, J.Neves, 2004( .را داشته باشد NRMSEدر حاليكه رگرسيون خوب بايد مقدار كم 

  الگوريتم پرسپترون چند لايه تكاملي 4.3

هاي تستي به منظور تعيين ميزان خطا از مجموعه داده. شوندهاي تستي تقسيم ميهاي آموزش و دادهها به دو قسمت دادهدر ابتدا داده

سپس هر كروموزوم دكد شده و پرسپترون چند لايه متناظر . شودساخته ميكروموزوم  50جمعيت اوليه به صورت تصادفي با . شوداستفاده مي

پس از . شودتكرار آموزش داده مي 1000هر شبكه عصبي ساخته شده با استفاده از الگوريتم پس انتشار با . شودآن كرومورزوم ساخته مي

22با استفاده از روش چرخ رولت. شودبيان شده محاسبه مي هاي جمعيت ميزان خطاها با ابزارهاي عصبي متناظر با كروموزومآموزش شبكه
به  

عملگر جفت گيري به صورت زير اعمال . شودگيري بر روي هر جفت والدين اعمال ميعملگر جفت. شوداندازه نصف جمعيت والد انتخاب مي

  :شودمي

از دو والد دو زير رشته يكسان به عنوان مثال زير رشته به عبارت ديگر . شودگيري به صورت جدا اعمال ميبراي هر زير رشته عملگر جفت

ابتدا . شودشود و دو زير رشته جديد ساخته ميگيري بر روي اين دو زير رشته اعمال ميعملگر جفت. شودمتناسب با نرخ آموزش انتخاب مي

كه در . شودجابجايي فقط برروي قسمت اول انجام مي. گيري بر روي آن نقطه اعمال شودشود كه عملگر جفتيك نقطه تصادفي انتخاب مي

  .شودانتخاب مي 3به عنوان مثال از دو والد زير دو زير رشته . شكل زير توضيح داده شده است

  

  

101010  101010  010101  10  0101010101  10101010  01010  

 7           6            5        4             3                2             1                                              

  

101010  101010  010101  10  1010101010  10101010  01010  

7           6            5        4             3                2             1      

  

       

  

  

  .گيري تعيين شده استپس نقطه جفت. شودانتخاب مي 3به عنوان مثال عدد . شودگيري انتخاب ميسپس يك نقطه تصادفي جفت

  

  

  

  

 گيريانتخاب دو كروموزوم براي انجام عملگر جفت 2-4 شكل 



 

  

  

  

  

   

  1010101101و     101010010                                       1010101010و      0101010101

  

 

 

  گيرينحوه عمل عملگر جفت 3-4 شكل 

 همانطور در 

 

 0.7گيري احتمال انجام جفت. گيردگيري صورت ميگيري، در اين نقطه جفتنشان داده شده است پس از تعيين نقطه جفت 3- 4 شكل 

شود و والدين بدون جفت گيري انجام نمي 0.3شود و با احتمال گيري انجام ميجفت 0.7به عبارت ديگر با احتمال . درنظر گرفته شده است

  .مانندتغيير باقي مي

البته . دهدها انجام ميجهش را بر روي بيت 0.01اين عملگر با احتمال . باشدشود، عملگر جهش ميعملگر ديگري كه به كار گرفته مي

تعداد . تري در هر زير رشته صورت گيردشود تغيير كماين نوع جهش باعث مي. نمايدبيت اول هر زير رشته اعمال مي 3جهش را فقط بر روي 

  .تا در نظر گرفته شده است 40ها نسل

  :باشدالگوريتم توضيح داده شده در پاراگراف فوق به شرح زير مي 23كد مجازي

  

  شروع .1

  هاي تستيهاي آموزشي و دادهها به دو قسمت دادهتقسيم داده .2

3. 0     I   

 �ψمقدار دهي اوليه جمعيت        .4

  �ψارزيابي جمعيت اوليه  .5

 )i<G(تازمانيكه .6

�به منظور انجام عملگرهاي الگوريتم ژنتيك          �ψوالد از  P/2انتخاب تعداد  .7�  

�گيري و جهش بر روي تمام اعضاي هاي جفتاعمال عملگر .8�        �� 

�ارزيابي اولاد در مجموعه  .9�  

�        �ψبازمانده ها از  P/2-1انتخاب  .10�  

 :تعيين نسل جديد .11

�ψ��1        best (ψ�)  �� ��	  
12. i       i+1 

  پايان .13

  

  :برابر با  �ψبا اندازه  ψارزيابي براي جمعيت 

  

  



 

  شروع .1

2. 1      j  

 )j ≤ �ψ(تازمانيكه .3

  $�#"           ψاز جمعيت  MLPامين  jانتخاب  .4

  تكرار 1000هاي آموزش با با استاده از داده $�#"آموزش  .5

  هاي تستيبر روي داده  RMSEبا استفاده از $�#"تعيين فيتنس  .6

7. j+1       j 

 پايان .8

  

  

- هاي چند لايه تكامل يافته در مراحل تكامل ساخته ميتا از بهترين پرسپترون 50پرسترون چند لايه تكاملي دسته جمعي با استفاده از 

  .شودساخته مي 2- 4معادله خروجي شبكه عصبي تكاملي دسته جمعي با استفاده از . شود

  روش ابتكاري انتخاب مدل 4.4

تا  Nجاييكه . گردداي براي مقايسه با الگوريتم پيشنهادي يك روش ابتكاري با رويكرد سعي و خطا ارائه ميبه منظور فراهم كردن پايه

  . گرددهاي چند لايه مقايسه ميپرسپترون

شود، به عبارت ديگر شبكه پارامترها و ساختار شبكه به صورت سعي و ابتدا پرسپترون چند لايه بهينه با رويكرد سعي و خطا ساخته مي

 سپس با استفاده از. شودمقدار دهي اوليه مي [1,1-]تا وزن اوليه به طور تصادفي در بازه  50شوند و پس از آن شبكه عصبي با خطا تعيين مي

- پرسپترون چند لايه با كمترين خطاي دادهنهايت  در .شودتكرار استفاده مي 1000هاي عصبي با الگوريتم پس انتشار به منظور آموزش شبكه

  . شودنام برده مي HNN(24(از اين روش به نام روش ابتكاري شبكه عصبي. شودهاي تستي انتخاب مي

هنگام . شوداستفاده مي) HNNE( 25منظور ساخت شبكه عصبي دسته جمعي ابتكاري هاي چند لايه آموزش ديده بهسپس از پرسپترون

استفاده شده براي انتخاب هر مدل و روش تركيب نتايج هر مدل  انتخاب روش: را بايد در نظر گرفت نكته ساخت شبكه عصبي دسته جمعي دو

  :بدين منظور دو روش زير در نظر گرفته شده است. )Miguel Rocha, Paulo Cortez, Joes Neves, 2007( باشدمي

هايي با مقادير اوليه با وزنهاي عصبي با ساختار همگن جهت ساخت شبكه عصبي دسته جمعي و آموزش هر شبكه استفاده از شبكه

 )Miguel Rocha, Paulo Cortez, Joes Neves, 2007( متفاوت

 :باشدشبكه عصبي دسته جمعي به صورت زير ميكه خروجي يجاي. باشداستفاده از ميانگين ميبا هاي هر مدل تركيب خروجي روش

%�,' � �(S�,',*
+

*�0

	/�N - 1	 
 

 2- 4معادله 

در اين تحقيق از اين . باشدمي  jو خروجي گره  i  اي مثالخروجي نهايي بر ',�%. مي باشد iبراي مثال خروجي  jبيان گر  *,',�Sجاييكه 

در  50ه عصبي دسته جمعي كهاي عصبي در شبدر اين تحقيق تعداد شبكه. روش به منظور مقايسه الگوريتم پيشنهادي استفاده شده است

از اين روش به منظور ساخت  . باشدميالگوريتم تكاملي شبكه عصبي هاي عصبي در هر جمعيت شبكهنظر گرفته شده است  كه برابر با تعداد 

  .شودهاي عصبي در طول تكامل استفاده ميتا از بهترين شبكه 50از  هبا استفادكه عصبي دسته جمعي بمدل الگوريتم تكامل ش

  نتايج 4.5

- ويژگي .شده است، استفاده گيرندمورد استفاده قرار ميكاوي ل دادهئكه عموما در مسا UCIاز منبع  مجموعه داده واقعي 8 در اين تحقيق

  . هاي هر مجموعه داده آورده شده است



 

  

  

 هاي دادههاي مجموعهويزگي 2-4 جدول 

  هاتعداد نمونه  دسته ها
  ورودي

  نام مجموعه داده
Nominal  Binary  Numeric 

3  625  0  0  4  Balance(Balance Scale 

weight and distance) 

2  345  0  0  6  Bupa(BUPA liver 

disoders)  

4  1728  6  0  0  Car(Car ealuation 

database)  

3  1473  1  3  5  CMC(Contraceptive 

method choice)  

  Abalone(Age of abalone)  7  0  1  4177  رگرسيون

 Autos(Auto imports  17  3  5  205  رگرسيون

database)  

  4  303  رگرسيون
3 

  
6  Heart(Cleveland heart 

disease database) 

 Mpg(Auto –Mpg(miles  5  0  2  398  رگرسيون

per gallon))  

  

هاي هاي زيادي پيشنهاد شده است، هر مدل داراي تواناييها و الگوريتمكاوي مدلدر دهه اخير، به دليل افزايش علاقه به زمينه داده

از . انتخاب شده استداده كاوي هاي ها و الگوريتمپنچ تا از معروفترين مدلدر اين تحقيق . اندبوده و با اهداف مختلفي پيشنهاد شدهتي ومتفا

  .ها در زير آورده شده استليست اين الگوريتم. رد استفاده قرار گرفته شده استها به منظور مقايسه با الگوريتم پيشنهادي مواين الگوريتم

 )C4.5(خت تصميمدر •

 هاي پشتيان برداردستگاه •

 رگرسيون •

  رگرسيون لجستيك •

استفاده شده  Simpleاز تنظيمات در هر مدل . استفاده شده است SPSS Clementine 12هاي فوق از نرم افزار مدل ساختبه منظور 

  . است

  :كه عبارتند از زيرچهار روش هاي مذكور با روش

• HNN  :عصبيهاي روش ابتكاري شبكه 

• ENN  :عصبي روش تكامل شبكه 

• HNNE  : شبكه عصبي ابتكاري دسته جمعيروش 

• ENNE  :روش تكاملي شبكه عصبي دسته جمعي 

 .اندمقايسه شده

نتايج حاصل از  3- 4 جدول در . مجموعه داده در جداول زير نشان داده شده است 8مذكور بر روي هر هاي نتايج حاصل از اجراي مدل

همانطور كه قبلا . باشدمي PCCE ،3- 4 جدول اعداد نمايش داده شده در . بندي نشان داده شده استاي دستههبكارگيري مجموعه داده

اعدادي كه با شدت رنگ بيشتري نشان داده . باشدبندي كننده مينشان دهنده قدرت بيشتر مدل دسته PCCEمقدار زياد توضيح داده شد 

  .باشداي مجموعه داده مورد نظر ميبيني كننده بهتر براند بيانگر مدل پيششده

 

 

 

 



 

 بنديدسته از حاصل جينتا  3-4 جدول 

ENNE  HNNE ENN HNN SVM  
Regression 

logistic  
C4.5 نام مجموعه داده  

97.6  96.7  95.2  94.9 85.2  87.8  78.3  Balance  

71.3  67.9  69.5 68.5 59.3  62.3  66.5  Bupa  

97.9  98.9  97.8 98.1 97.0  91.2  90.8  Car  

56.9  55.6  54.3 51.2 49.5  48.0  57.1  CMC  

  ميانگين 73.175 72.325 72.75 78.175 79.2 79.775 80.925

 

و در يك مورد   HNNEها نتيجه داده است و در يك موردبهتر از باقي مدل ENNEدو مورد در مشهود است  3- 4 جدول  همانطور كه در

تا زيادي نتيجه نسبت به سه روش اول با اختلاف نسب ENNEروش  Balanceمجموعه داده در مورد . نتيجه بهتري داده است C4.5هم 

 Carدر مورد مجموعه داده . داده استبهتر با اختلاف نسبتا كمتري نتيجه  ENNEروش  Bupaدر مورد مجموعه داده . بهتري داده است

نسبت  0.2با اختلاف  C4.5روش  CMCدر مورد مجموعه داده . بهتري داده استنتيجه  ENNEنسبت به روش  0.1با اختلاف  HNNEروش 

اول نتيجه روش چهار نسبت به   Balance ،Bupa ،Carدر سه مورد  ENNلازم به ذكر است روش . نتيجه بهتري داده است ENNEبه روش 

نتيجه بهتري  HNNو  Regression Logestic ،SVMنسبت به روش هاي  ENNروش  CMCدر مورد مجموعه داده . بهتري داده است

  .ها مقدار بيشتري داردنسبت به ساير روش ENNEروش  3- 4 جدول ر سطر آخر با توجه به ميانگين ارائه شده د .داده است

، 4- 4 جدول اعداد نمايش داده شده در . نشان داده شده استعددي  بينيپيشهاي موعه دادهنتايج حاصل از بكارگيري مج 4- 4 جدول در 

NRMSE كوچكتر همانطور كه قبلا توضيح داده شد عدد . باشدميNRMSE  باشدكننده مي بينيپيشنشان دهنده قدرت بيشتر مدل .

  .باشدبيني كننده بهتر براي مجموعه داده مورد نظر مياند بيانگر مدل پيشاعدادي كه با شدت رنگ بيشتري نشان داده شده

  

 يعدد ينبيشيپ از حاصل جينتا 4-4 جدول 

ENNE  HNNE ENN  HNN SVM  Regression  نام مجموعه داده  

21.0  20.9  21.0  22.8  22.9  22.4  Abalone  

12.7  13.8  13.0  13.2  12.5  19.4  Autos  

20.1  21.5  21.8  22.0  21.6  21.0  Heart 

11.7  12.0  12.4  13.8  13.6  12.7  Mpg  

  ميانگين  18.87  1765  17.95  17.5  17.5  16.37

  

 ها نتيجه دادهروشدر سه مجموعه نتيجه بهتري نسبت به ساير  ENNEروش . توان نتيجه زير را بيان كردمي 4- 4 جدول با توجه به 

نتيجه بهتري داده  SVMروش  Autosدر مجموعه داده . اندنتيجه بهتري داده ENNو  ENNEدو روش  Abaloneدر مجموعه داده . است

 11.7، 20.1به ترتيب مقادير  ENNEدر سه مورد آخر روش . نتيجه بهتري داده است 0.2با اختلاف  SVMروش در اين مجموعه داده . است

در سطر آخر ميانگين مقادير هر روش نشان داده  .است ب كردهرا بدست آورده است كه نسبت به باقي روش ها مقدار كمتري را كس 11.7و 

  . مقدار بهتري را كسب كرده است ENNEشده است كه روش 

ها دقت بيشتري نسبت به ساير روش ENNEگيري نمود كه روش توان نتيجههاي فوق ميدر نهايت با توجه به نتايج ارائه شده در جدول

  . باشدمي بيني را دارابندي و پيشدر دسته

  گيرينتيجه 5

پرسپترون چند لايه يك روش تكاملي براي تعيين پارامترها و ساختار پرسپترون چند لايه بيني پيش افزايش دقتدر اين تحقيق به منظور 

جستيك ، رگرسيون و رگرسيون لSVMهاي تصميم، بيني نظير درختهاي پيشسپس اين الگوريتم پيشنهادي با ساير الگوريتم. ارائه شد



 

مقايسه شد و همچنين يك مدل ابتكاري به منظور انتخاب مدل پرسپترون چند لايه جهت تعيين معياري براي مقايسه با الگوريتم پيشنهادي 

ها از دقت خوبي داد الگوريتم پيشنهادي و همچنين مدل دسته جمعي نسبت به ساير الگوريتمكه نتيجه مقايسات بدين گونه بود كه نشان 

  . باشدبا ارائه اين الگوريتم ديگر نيازي به تعيين پارامتر و ساختار پرسپترون چند لايه به رويكرد آزمون وخطا نمي. باشدار ميبرخورد

  پيشنهادات آتي 6

  :موارد زير را مي توان به عنوان افق تحقيقات آتي در زمينه الگوريتم شبكه عصبي تكاملي در نظر  گرفت

 .شودمي بينياستفاده از فيتنس هر پرسپترون چند لايه كه اين امر منجر به افزايش دقت پيشساخت مدل دسته جمعي با 

 ترها با يكديگر به منظور يافتن الگوريتم مناسبو مقايسه اين روش RPROPهاي آموزش پرسپترون چند لايه نظير استفاده از ساير روش

 الگوريتم پس انتشار در مينيمم محليارائه تكنيك مكمل به منظوري جلوگيري از افتادن 
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