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  مقدمه

، بافــت 1گــردد، زمــانی کــه ســگالبرمــی 1911هــای عصــبی بــه ســال ســنگ بنــای شــبکه

ســال بعــد  30اســپانیایی موفــق بــه کشــف نــرون شــد. حــدود  شــناس  شــناس و آســیب

ــا شــبکه     40از آن در دهــه ی  ــدی در رابطــه ب ــدگاه جدی ــود کــه دی ــرن بیســتم ب هــای ق

ــوث   ــک کل ــز  2عصــبی مطــرح شــد و وارن م ــر پیت ــه شــبکه   3و والت ــد ک ــای نشــان دادن ه

ــابع حســابی و منطق ــعصــبی مــی را محاســبه کننــد. از آن زمــان تــاکنون   یتواننــد هــر ت

هــای عصــبی سرگذشــت پــر فــراز و نشــیبی را پشــت ســر گذاشــته انــد و حــالا، در   شــبکه

ــش          ــث دان ــاربردترین مباح ــرین و پرک ــی از بروزت ــه یک ــم، ب ــت و یک ــرن بیس ــدای ق ابت

هــا در مســائل کنترلــی، مدلســازی، شــبیه  بشــری تبــدیل شــده انــد. امــروزه ایــن شــبکه  

زی، طبقــه بنــدی، شناســایی و تشــخیص الگــو، پــردازش ســیگنال،       ســاســازی، بهینــه 

ــری   ــی س ــیش بین ــن       پ ــد. در ای ــرده ان ــدا ک ــترده ای پی ــتفاده گس ــانی و. . . اس ــای زم ه

آوریــم، باشــد کــه نوشــتار قطــره ای از ایــن دریــای بیکــران را بــرای شــما بــه ارمغــان مــی 

  مقبول تشنگان راه دانش افتد.  

هـــای عصـــبی و آشـــنایی مختصـــری بـــا شـــبکه اول ایـــن تحقیـــق، ابتـــدا بـــه فصـــلدر 

ــا مــی روش ــوع شــبکه عصــبی    هــای آمــوزش آنه ــرین ن ــردازیم، در فصــل دوم ســاده ت پ

ــخور را معرفـــی مـــی  ــه خصـــوص روش پـــس پیشـ ــیم و بـ ــه یکـــی از  کنـ ــارخطا کـ انتشـ
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هــای بانــاظر اســت را توضــیح خــواهیم داد.     پرکــاربردترین ابزارهــای آمــوزش شــبکه   

که عصــبی برگشــتی معــروف خــواهیم پرداخــت و  ســوم بــه بررســی چنــد شــب  در فصــل

انتشــارخطارا معرفــی خــواهیم کــرد.  هــای آمــوزش آنهــا بــه وســیله روش پــس الگــوریتم

ــن شــبکه   ــرم  در فصــل چهــارم ای ــه کمــک ن ــا را ب ــرای   ه ــالی ب ــب مث ــب در قال ــزار مطل اف

هــا زمــانی، شــبیه ســازی خــواهیم کــرد و در پایــان نتــایج شــبیه ســازی  بینــی ســریپــیش

  یگر مقایسه میکنیم.را با یکد
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  1فصل 

  های عصبیآشنایی با شبکه

  

  مقدمه 1-1

های حل وجود ها نسبت به سایر روشهای عصبی؟ چه مزایایی در این شبکهچرا شبکه

ها چیست و دارد که آنها را چنین پرکاربرد کرده است؟ اساساً دلیل استفاده از این شبکه

آنها چه کارهایی میتوانند انجام دهند؟ همگی اینها سوالاتی است که در این بخش و در 

یم جوابی برای آنها پیدا کنیم، پیش از هر چیز اجازه دهید کل این تحقیق سعی میکن

  ها توضیح دهیم. اندکی راجع به این شبکه

  

  4های عصبیشبکه 2-1

های محاسباتی خیلی های ساختاری در هر دو شبکه مصنوعی و بیولوژیکی دستگاهبلوک

ار های مصنوعی از سادگی بیشتری برخوردساده ای هستند و علاوه بر این نرون

کند. ها عملکرد شبکه را تعیین می5ها ارتباط بین نرونباشند، در این شبکهمی

های عصبی مصنوعی با وجود اینکه با سیستم عصبی طبیعی قابل مقایسه شبکه

                                                           
٤neural network - 

٥neuron - 



  

 

هایی دارند که آنها را در بعضی از کاربردها مانند تفکیک الگو، رباتیک، نیستند ویژگی

به یادگیری یک نگاشت خطی و یا غیرخطی باشد،  کنترل و بطور کلی در هرجا که نیاز

  کنیم. هااشاره مینماید. در ادامه به این ویژگیممتاز می

 قابلیت یادگیری 1-2-1

استخراج نتایج تحلیلی از یک نگاشت غیرخطی که با چند مثال مشخص شده، کار ساده 

مولی و بدون ای نیست. پیاده سازی راه حلی برای چنین موضوعی با یک الگوریتم مع

قابلیت یادگیری نیاز به دقت و مراقبت زیادی دارد. در چنین حالتی سیستمی که خود 

های بتواند این رابطه را استخراج کند بسیار سودمند است. خصوصاً افزودن مثال

احتمالی در آینده به یک سیستم با قابلیت یادگیری بمراتب آسانتر از انجام آن در یک 

قابلیتی است، چرا که در سیستم اخیر افزودن یک مثال جدید به سیستم بدون چنین 

  منزله تعویض کلیه کارهای انجام شده قبلی است. 

قابلیت یادگیری یعنی توانایی تنظیم پارامترهای شبکه در مسیر زمان که محیط شبکه 

 کند. با این هدف که اگر شبکه برای یککند و شبکه شرایط جدید را تجربه میتغییر می

وضعیت خاص آموزش دیده و تغییر کوچکی در شرایط محیطی آن رخ داد، شبکه بتواند 

  با آموزش مختصر برای شرایط جدید نیزکارآمد باشد. 

 



  

 

 پراکندگی اطلاعات 2-2-1

های سیناپسی مستتر است. رابطه یک به یک بین آنچه که شبکه فرا میگیرد در وزن

رد، میتوان گفت که هر وزن سیناپسی مربوط های سیناپتیکی وجود نداها و وزنورودی

ها است ولی به هیچکدام از آنها بطور منفرد و مجزا مربوط نیست. به به همه ورودی

باشد. در نتیجه هامتأثرمیعبارت دیگر فعالیت هر نرون در شبکه، از فعالیت سایر نرون

اساس  شود. بر اینهای عصبی پردازش میاطلاعات بصورت مفهومی توسط شبکه

های شبکه حذف شوند و یا عملکرد غلط داشته باشند باز هم چنانچه بخشی از سلول

ها کاهش احتمال رسیدن به پاسخ صحیح وجود دارد،اگرچه این احتمال برای تمام ورودی

  یافته ولی برای هیچ یک از بین نرفته است. 

 قابلیت تعمیم 3-2-1

داده شد، شبکه میتواند در مقابل یک های اولیه به شبکه آموزش پس از آنکه مثال

ورودی آموزش داده نشده قرارگیرد و یک خروجی مناسب ارائه نماید. این خروجی بر 

آید. به عبارت اساس مکانیسم تعمیم، که چیزی جز فرآیند درونیابی نیست به دست می

مناسبی برای آموزد و یا رابطه تحلیلی روشنتر، شبکه تابع را فرا میگیرد، الگوریتم را می

  آورد. تعدادی نقاط در فضا به دست می

  



  

 

 6پردازش موازی 4-2-1

پردازش موازی اصلی ترین برتری شبکه عصبی بیولوژیکی بر شبکه عصبی مصنوعی 

هایی که در شود سلولسازیمیاست، هنگامی که شبکه عصبی در قالب سخت افزار پیاده

های آن تراز پاسخ دهند. این یک تراز قرار میگیرند میتوانند بطور همزمان به ورودی

  شود. ویژگی باعث افزایش سرعت پردازش می

  

 مقاوم بودن 5-2-1

کند و رفتار کلی شبکه برایند در یک شبکه عصبی هر سلول بطور مستقل عمل می

شود تا خطاهای محلی از های متعدد است. این ویژگی باعث میرفتارهای محلی سلول

ها در یک روند همکاری، خطاهای چشم خروجی نهایی دور بمانند. به عبارت دیگر، سلول

کنند. این خصوصیت باعث افزایش مقاومت در سیستم را تصحیح می محلی یکدیگر

  شده و تحمل پذیری خطا را افزایش میدهد. 

  شبکه عصبی از دید کاربر 1-3

های عصبی، سادگی کار با آنها برای کاربران عادی است. یکی از محاسن بزرگ شبکه

پس از فرایند طراحی شبکه، کاربر میتواند بطور کاملاً ماژولار با سیستم برخورد کند و 

های عصبی ندارد. به عبارت دیگر شبکه مانند یک جعبه احتیاج به دانشی در مورد شبکه

                                                           
٦Parallel processing - 



  

 

ه شما را درون خود دارد و شما با دادن ورودی مناسب، است که راه حل مسئل7سیاه

  خروجی مناسب خود را دریافت خواهید کرد. 

  

  8شبکه عصبی بیولوژیکی 4-1

) 1110(تریلون  100مغز به عنوان یک سیستم پردازش اطلاعات با ساختاری موازی، از 

ترین واحد  ها سادهارتباط تشکیل شده است. نرون 1610نرون به هم مرتبط با تعداد 

ها شوند اجتماعی از نرونهایی که عصب نامیده میساختار سیستم عصبی هستند. بافت

کنند. این ها را از یک قسمت بدن به قسمت دیگر منتقل میهستند که اطلاعات و پیام

  ها از نوع ایمپالسهای الکتروشیمیایی هستند. پیام

ها نرون در بدن انسان وجود دارند، حتی ساده ترین کارهای روزمره انسان مانند میلیون

ها میسر است. بیشترین تعداد پلک زدن، تنها از طریق همکاری همه جانبه این نرون

های عصبی جانبی تمرکز یافته اند. اگرچه همه ها در مغز و باقی در نخاع و سیستمنرون

دارند، ولی اندازه و شکل آنها بستگی به محل استقرارشان در  ها کارکرد یکسانینرون

  ها از سه قسمت اساسی تشکیل شده اند. سیستم عصبی دارد. بیشتر نرون

  

 باشد)های حفاظتی دیگر میبدنه سلول (که شامل هسته و قسمت -1

                                                           
٧Black box - 

٨Biological neural network -  



  

 

 9دندریت -2

 10اکسون -3

 2- 1و  1-1های لدهند. شککه دو قسمت آخر عناصر ارتباطی نرون را تشکیل می

ها بر اساس ساختارهایی که بین آنها دهند. نرونساختمان سلول عصبی را نشان می

  گردند:شوند به سه دسته تقسیم میها هدایت میپیام

  فرستند. های حسی به مغز و نخاع میهای حسی: که اطلاعات را از ارگاننرون

ها و غدد هدایت نخاع به ماهیچه های فرمان را از مغز وهای محرک: که سیگنالنرون

  کنند. می

  کنند. ها را به هم متصل میهای ارتباطی: که نروننرون

                                                           
٩dendrite -  

١٠axon - 



  

 

 

  نواحی اصلی یک سلول عصبی بیولوژیک 2-1و 1 -1 شکل

شوند. های ارتباطی به هم مربوط میفعالیت دو نرون اول (حسی و محرک) توسط نرون

های ارتباطی موجبات انجام کارهای پیچیده روزمره، از قبیل تفکر، روابط بین نرون

ها خیلی بیشتر آورد. در انسان تعداد این نروناحساسات، ادراک و محفوظات را فراهم می

شود که برای هر نرون محرک باشد. تخمین زده میمحرک میهای حسی و از تعداد نرون

  نرون ارتباطی موجود است.  4000بیش از 



  

 

هایی تشکیل یافته از های الکتریکی، شبکهها به عنوان مناطق دریافت سیگنالدندریت

باشند، های انشعابی بیشمار میفیبرهای سلولی هستند که دارای سطح نامنظم و شاخه

گویند. می»درخت گونه«های دریافتی ه آنها شبکهبه همین علت ب

کنند. بدنه سلول، انرژی های الکتریکی را به هسته سلول منتقل میهاسیگنالدندریت

کند، که های دریافتی عمل میلازم را برای فعالیت نرون فراهم نموده و بر روی سیگنال

ردد. اکسون بر خلاف مدل میگ» عمل ساده جمع و مقایسه با یک سطح آستانه«با یک 

های کمتر برخوردار است. اکسون طول ها از سطحی هموارتر و تعداد شاخهدندریت

های دیگر بیشتری دارد و سیگنال الکتروشیمیایی دریافتی از هسته سلول را به نرون

های سلول دیگر را کند. محل تلاقی یک اکسون از یک سلول به دندریتمنتقل می

ها واحدهای ساختاری کوچکی هستند که ارتباط بین یناپسگویند. سمی11سیناپس

های عصبی تنها بصورت یکطرفه سازند. لازم به ذکر است که پیامها را برقرار مینرون

ها به بدنه سلول و سپس به اکسون. هنگامی که پیام به کنند: از دندریتحرکت می

های دیگری که به ی و نرونهای غددای، سلولانتهای اکسون میرسد، فیبرهای ماهیچه

کند. بطور خلاصه آنچه که مهم است، ترتیب اکسون متصل هستند را تحریک می

باشد، که توسط یک فرایند شیمیایی های بین هر دو نرون میها و شدت سیناپسنرون

شوند و آید. بعضی ساختارهای عصبی هنگام تولد ایجاد میخیلی پیچیده به دست می
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آیند و یا از های جدید به وجود میدر خلال یادگیری به عنوان ارتباط های دیگر،قسمت

  روند. بین می

  12فرایند یادگیری 5-1

هایی هستند که با مشاهده عملکردشان، میتوانند رفتارشان های یادگیر سیستمسیستم

را در جهت دستیابی به هدف و مقصد خاصی بهبود بخشند. اگر مقاصد و اهداف بطور 

کامل تعریف شده باشند، آنگاه دیگر به فرآیند یادگیری احتیاجی نیست. زمانی به 

کامل در مورد اهداف موجود نباشد، جایی که  پروسه یادگیری نیاز است که اطلاعات

میدانیم به علت عدم قطعیت در شرایط محیطی، سیستمی که دارای خواص و 

های یادگیر توسط پارامترهای ثابت باشد نمیتواند بطور کامل عمل کند. رفتار سیستم

ادگیری ها قوانین یشود. به همین خاطر به این الگوریتمهای بازگشتی بیان میالگوریتم

شوند. این گویند و عموماً توسط معادلات تفاضلی (دیفرانسیلی) بیان میمی

کنند که شاخص اجرایی مشخص ها روی اطلاعات موجود چنان پردازش میالگوریتم

باشد، شده ای که عموماً تقریبی است از هدف خاصی که مقصود پروسه یادگیری می

دن نقصان اطلاعات اولیه است. میدانیم که بهینه گردد و اینکار تنها راه جبران نمو

شوند و به عبارت دیگر هیچکس آینده خود را تجربه ها در مسیر زمان حاصل میتجربه

نکرده است. میزان یادگیری ما به درجه کامل بودن اطلاعات قبلی ما بستگی دارد. در 
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ناظر و حالت کلی سه نوع یادگیری موجود است: یادگیری باناظر، یادگیری بدون 

یادگیری تشدیدی(تقویتی). بطور کلی در فرایند یادگیری سه مورد باید به ترتیب انجام 

شوند، اول سیستم یادگیرنده توسط محیط تحریک شود، سپس قانون یادگیری با رجوع 

به نتیجه تحریک، پارامترهای سیستم یادگیر را تغییر دهد و در انتها سیستم یادگیرنده 

که در ساختار داخلی آن اتفاق افتاده است، پاسخ مناسبتری به محیط به خاطر تغییراتی 

بدهد. یکی از مسائلی که باید مورد توجه قرار بگیرد آموزش ندادن بیش از حد شبکه 

های نویزی شود، این است، این مسئله میتواند باعث عملکرد ضعیف شبکه در محیط

  نشان داده شده است.  3-1مسئله در شکل 

 

  خطای ناشی از آموزش بیش از حد شبکه 3-1شکل 

  13یادگیری باناظر 1-5-1

های داده«های داده به نام ای از زوجدر یادگیری باناظر، به قانون یادگیری مجموعه

,௜݌൛൫»یادگیری ݅	௜൯ݐ ൌ 1,2, … , ݈ൟ݌دهند، که در آنمی௜ ݐورودی به شبکه و௜  خروجی
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به شبکه عصبی، در خروجی  ௜݌است. پس از اعمال ورودی ௜݌مطلوب شبکه برای ورودی

مقایسه شده و سپس خطای یادگیری محاسبه، و از آن جهت تنظیم  ௜ݐبا ௜ܽشبکه

شود. به گونه ای که اگر دفعه بعد به شبکه همان پارامترهای شبکه استفاده می

ی عموماً توسط نرم شود. میزان نزدیکنزدیکتر می ௜ݐاعمال شود، خروجی به ௜݌ورودی

های مناسب ௜ݐشود. یادگیری باناظر بدین مفهوم است که مادوم بردارها سنجیده می

ها را داریم، در واقع معلم سیستمی است که بر محیط واقف است و این معلم است ௜݌با

  های مطلوب را برای آموزش شبکه در اختیار آن میگذارد. که پاسخ

شوند. بدین ط دو سیگنال ورودی و خطا تنظیم میپارامترهای شبکه عصبی توس

صورت که پس از چند تکرار الگوریتم یادگیری، پارامترهای شبکه به پارامترهای فضای 

شوند، که برای آنها خطای یادگیری بسیار کوچک است و عملاً یادگیری (معلم) همگرا می

ط به محیط (نگاشت شود. به عبارت دیگر، اطلاعات مربوشبکه عصبی معادل معلم می

  شود. ) که برای معلم روشن است به شبکه عصبی منتقل می௜݌و  ௜ݐبین 

  14یادگیری بدون ناظر 2-5-1

در یادگیری بدون ناظر یا یادگیری خود سازمانده، پارامترهای شبکه عصبی تنها توسط 

یط به شوند. به عبارتی تنها اطلاعات دریافتی از محپاسخ سیستم اصلاح و تنظیم می

ای از دهند. در واقع به شبکه عصبی هیچ نمونهتشکیل می ௜݌شبکه را بردارها ورودی 
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رسد یادگیری بدون شود. در نگاه اول به نظر میتابعی که قرار است بیاموزد داده نمی

چگونه میتوانیم یک سیستم "ناظر بدون فایده و غیرممکن باشد، با طرح این سوال که 

  "آموزش دهیم اگر ندانیم که این سیستم چه کاری قرار است انجام دهد؟یادگیرنده را 

بندی است. شبکه با این ها برای عمل خوشهکاربرد اصلی این الگوریتم

ها تقسیم بندی کند. آموزد که الگوهای ورودی را به تعداد متناهی از گروههامیالگوریتم

معلم است که هدف و مقصد نهایی،  باید توجه داشت که در این حالت این فرد طراح یا

کند. به عبارت دیگر یادگیری بدون معلم یعنی چیزی که باید به آن رسید را مشخص می

  مفهوم نادرستی است که عموماً به جای یادگیری بدون ناظر مورد استفاده قرار میگیرد. 

  

  15یادگیری تشدیدی 3-5-1

ها و جالبترین انواع یادگیری شبکهیادگیری تشدیدی یا تقویتی یکی از پرکاربردترین 

مورد استفاده قرار میگیرند و  16هااصولاً به صورت برخطعصبی است، این شبکه

بیشترین کاربرد را در مسائل کنترلی دارند. در این حالت یادگیری در واقع از یک نگاشت 

در هابطور مشخص و مجزا ௜ݐها و௜݌کند، به عبارت دیگرخروجی استفاده می-ورودی

دسترس نیستند، بلکه ورودی از طریق یک رابط بین دستگاه و محیط (یک سنسور) 

پذیرد که شود، این کار از طریق یک پروسه سعی و خطا به صورتی انجام میفراهم می
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یک شاخص اجرایی موسوم به سیگنال تشدید ماکزیمم شود. در واقع به جای فراهم 

انگر میزان عملکرد شبکه است ارائه نمودن جواب واقعی، به شبکه عددی که نش

ای تغییر شود. این بدین معنی است که اگر شبکه عصبی پارامترهایش را به گونهمی

داد که منجر به یک حالت مساعد شد، آنگاه تمایل سیستم یادگیر جهت تولید آن عمل 

شود. در غیر این صورت تمایل شبکه عصبی جهت تولید آن خاص تقویت یا تشدید می

  شود. مل خاص تضعیف میع

  2فصل 

MLP شبکه عصبی  

  

  مدل ریاضی نرون 2-1

رسد، ها و شبکه عصبی بیولوژیکی نوبت به مدل کردن آنها میپس از آشنایی با نرون

ای از یک نرون واقعی را بررسی میکنیم، خواهیم دید که  در این بخش مدل ساده

ها از ترکیب و کنار هم گذاشتن تعداد زیادی از این نرون 17های عصبی مصنوعیشبکه

آیند. به عبارت دیگر نرون کوچکترین واحد پردازشگر اطلاعات است که به وجود می

  دهد. های عصبی را تشکیل میاساس عملکرد شبکه
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به ترتیب ܽو  ܲدهد. اسکالرهای ساختار یک نرون تک ورودی را نشان می 1-2شکل 

  باشند. وجیمیورودی و خر

 

  مدل نرون تک ورودی1 -2شکل

شود. ورودی دیگر که مقدار تعیین می ݓبه وسیله مقدار اسکالر  ܽروی  ݌میزان تاثر 

شود. این حاصل جمع می ݌ݓضرب شده و سپس با  ܾاست در جمله بایاس  1ثابت 

خواهد بود. بدین ترتیب خروجی نرون با  ݂برای تابع تحریک  ݊جمع، ورودی خالص 

 شود:تعریف می 1-2معادله 

ܽ	 ൌ 	݂ሺ݌ݓ	 ൅ 	ܾሻ  )2-1(

معادل شدت سیناپس و  ݓدر مقایسه این نرون تک ورودی با یک نرون بیولوژیکی، 

معادل سیگنال گذرنده از  ܽمجموعه جمع کننده، تابع محرک معادل هسته سلول و 

 ܾاکسون خواهد بود. نکته ای که باید به آن توجه شود اهمیت و تأثیر جمله بایاس 

در نظر گرفت، با این تصور که میزان  ܹاست. این جمله را میتوان مانند وزن 

توسط طراح انتخاب  ݂تابع محرک  را روی نرون منعکس میسازد. 1ورودی ثابت تأثیر

تنظیم  ܾو  ܹو نوع الگوریتم یادگیری، پارامترهای  ݂ساس انتخاب بر اشود،می



  

 

طوری تنظیم ܾو  ܹشوند. به عبارت دیگر یادگیری بدین معنی است که پارامترهای می

  شوند که رابطه ورودی و خروجی نرون با هدف خاصی مطابقت نماید. 

  18توابع محرک 2-2

تواند خطی یا غیرخطی باشد. یک تابع محرک بر اساس نیاز خاص حل می݂تابع محرک 

شود. انتخاب می -ای که قرار است به وسیله شبکه عصبی حل شودمسئله–یک مسئله 

گیرند که مهمترین آنها در در عمل تعداد محدودی از توابع محرک مورد استفاده قرار می

از آنها که در این تحقیق مورد  لیست شده است. در اینجا به دو مورد1-2جدول 

  کنیم. استفاده ما هستند اشاره می
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تابع محرک خطی و تاثیر جمله 2 -2شکل

  بایاس

انواعتوابعمحرک 1 -2جدول  

  

  

	تابع محرک خطی: 1-2-2

 خروجی این تابع برابر ورودی آن است:

ܽ ൌ ݂ሺ݊ሻ  )2-2(

بینیم. اگر پاسخ نرون بر حسب ورودی رسم می2-2را در شکل  ܾاهمیت جمله بایاس 

گردد و به موجب جابجایی منحنی در فضای ورودی می ܾشده باشد، جمله بایاس 

گردد که نرون به زیر فضایی از فضای ورودی بایاس منتقل گردد، که عبارتی موجب می

  کند. توجیه می ܾخود انتخاب کلمه بایاس را برای ترم 



  

 

  

  

  تابع محرک تانژانت هیپربولیک: 2-2-2

  شود:این تابع با فرمول کلی زیر بیان می

ܽ ൌ tanh	ሺ݊ሻ ൌ
݁௖௡ െ	݁ି௖௡

݁௖௡ ൅ ݁ି௖௡
 )2-3(

ܥشکل این تابع به ازاء  ൌ وسعت ناحیه  Cرسم شده است. مقدار  3-2در تصویر  1

خیلی بزرگ باشد، شکل منحنی به تابع  ܥکند. مثلاً اگر خطی بودن تابع را تعیین می

شود. دو مسئله مهم باعث محبوبیت محرک آستانه ای دومقداری متقارن نزدیکتر می

این تابع تحریک در شبکه های عصبی چندلایه شده است، که یکی غیر خطی بودن و 

توان مشتقات این تابع را بر حسب پذیر بودنآن است، مخصوصاً اینکه میدیگری مشتق

  ود تابع نوشت.خ

شود شبکه عصبی بتواند توابع غیرخطی را غیر خطی بودن تابع تحریک باعث می

پذیر بودن آن پیشنیاز لازم برای استفاده از الگوریتم مدلسازی کند و مشتق

تری مشاهده به شکل دقیق 11-2انتشارخطا است که این مسئله را در بخش پس

  خواهید فرمود.



  

 

 

  نژانت هیپربولیکتابع محرک تا3 -2شکل

  مدل نرون چند ورودی 2-3

ورودی را ارائه  ܴیک مدل نرون با  4-2عموماً یک نرون بیش از یک ورودی دارد. شکل 

عناصر  ௜(݅=1,2,…,ܴ)݌شود. اسکالرهای نمایش داده میܲمیدهد. بردار ورودی با 

دهند. تشکیل می، عناصر ماتریس وزن را ଵ,௝ݓهای هستند. مجموعه سیناپس ܲبردار

است. هر عنصر از بردار ଵ,௝ (݆=1,2,…,ܴ)ݓیک بردارسطری با عناصر ܹدراین حالت

دارد که با حاصل ܾشود. نرون، یک جمله بایاسضرب میܹدر عنصر متناظر از ܲورودی

  شود. جمع می ܲبا بردار ورودیܹضرب ماتریس وزن

 

  مدل چند ورودی یک نرون4 -2شکل

  شود:مطابق فرمول زیر محاسبه می ݊ورودی خالص 



  

 

)2- 4(  ݊ ൌ෍݌௜ݓ௜ ൅ ܾ

ோ

௜ୀଵ

ൌ ܹܲ ൅ ܾ 

  که در آن:

ܲ ൌ 	 ሾ݌ଵ, ,ଶ݌ … , ܹ,ோሿ்݌ ൌ ,ଵ,ଵݓൣ … )ଵ,ோ൧ )2- 5ݓ,

  در نهایت، خروجی نرون به صورت زیر خواهد بود:

ܽ ൌ ݂ሺܹܲ ൅ ܾሻ )2- 6(

  فرم خلاصه شده نرون چند ورودی 2-4

  نشان داد. 5- 2توان به شکل ورودی را مییک مدل خلاصه شده نرون چند 

 

  ورودی Rفرم ساده شده نرون با 5 -2شکل

با یک ستون عمودی در  ܲمشخص است، بردار ورودی 5 -2همانگونه که در شکل 

مشخص شده است. این ൈ1ܴبا  Pدر زیر متغیر Pشود. ابعادسمت چپ نمایش داده می

در یک  ܲعنصر است. بردار ܴدارای ܲدهنده آن است که بردار ورودینماد نشان

به عنوان یک ورودی به نرون  1شود. مقدار ثابت ستون، ضرب می ܴبا ܹماتریس

، به تابع تبدیل ݊شود. ورودی خالص ضرب می ܾاعمال شده و در جمله اسکالر بایاس



  

 

 عملاً نشان دهنده خروجی شبکه تکܽآید. اعمال شده و خروجی مربوطه به وجود می ݂

  است. 1×1نرونی است ودر این حالت یک اسکالر با ابعاد 

 

  های عصبیساختار شبکه 2-5

های زیاد نیز، به تنهایی برای حل مسائل باید توجه داشت که معمولاً نرونی با ورودی

هایی که دارای دو خروجی کند. مثلاً برای مدلسازی نگاشتمهندسی کفایت نمی -فنی

داریم، که بطور موازی عمل کنند. در این حالت یک لایه هستند احتیاج به دو نرون 

جهت بیان ساختار یک شبکه خواهیم داشت که از اجتماع چند نرون تشکیل شده است. 

  چندلایه، از نمایش عبارت کوتاهی زیر استفاده میکنیم:

)3S-2S- 1S- R( 

  ام باشند. ݅ها در لایه و تعداد نرون ௜ܵها وتعداد ورودی Rجایی که 

  لایهشبکه عصبی تک 2-6

نشان داده شده است. شکل مذکور را  6 -2نرون در شکل  ܵلایه با یک شبکه تک

و خروجی  ݌هم نمایش داد. ورودی شبکه با بردار  7 -2توان به فرم فشرده تصویر می

ها به همه نشان داده شده است. باید توجه داشت که هر یک از ورودی ܽآن با بردار 

ستون  ܴسطر و  ܵنیز در این حالت دارای ܹها متصل شده است. ماتریسنرون



  

 

ها شامل ماتریس وزن، جمع شود، لایهباشد. همان گونه که در شکل مشاهده میمی

  هستند.  ݂یلعنصر) و تابع تبد ܵ(دارای  ܾها، بردار بایاس کننده

  نرون Sلایه با شبکه تک6 -2شکل

فرم فشرده یا ماتریسی شبکه 7 -2شکل 

  نرون Sلایه با تک
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به بردار  6-2های لایه میانی، طبق رابطهتوسط نرون ܲلایه بردار ورودیهایتکدر شبکه

  باشد. می20های پیشخورشود. این شبکه شکل ساده ای از شبکهخروجی مرتبط می

دهیم. هر لایه، هایچندلایه تعمیم میدر این بخش، ایده شبکه پیشخور را به شبکه

مختص خود را  و بردار خروجی ݊، بردار ورودی خالص ܾ، بردار بایاسܹماتریس وزن

دارد. جهت تمایز متغیرهای فوق و این که کدام متغیر به کدام لایه تعلق دارد، نیاز 

داریم که علامت دیگری را هم به متغیرهای فوق تخصیص دهیم. از این رو از بالانویس 
                                                           

19multilayer networks -  
٢٠Feedforward - 



  

 

کنیم، بنابراین ماتریس وزن را برای لایه اول با برای مشخص نمودن لایه استفاده می

ܹଵنماییم. با به خاطر سپردن این نماد، یک شبکه پیشخور دولایه را مشخص می

ورودی،  Rترسیم نمود. همانگونه که از شکل پیداست، تعداد  8-2توان به شکل می

نرون در لایه دوم در شبکه چندلایه پیشخور ଶܵنرون در لایه اول و تعداد ଵܵتعداد 

  موجود است. 

  

  های عصبی چندلایهمزیت شبکه2-8

لایه دارای توانایی بیشتری های عصبی تکهای عصبی چندلایه نسبت به شبکهکهشب

های عصبی پیشخور دولایه با توابع زیگموئیدیدر لایه اول، قادرند هر هستند. شبکه

لایه از چنین های عصبی تکتابعی را با دقت دلخواه تقریب بزنند، در حالیکه شبکه

ها، رسد که تعداد درجات آزادی (مثلاً تعداد ورودییتوانایی برخوردار نیستند. به نظر م

های هر لایه) برای طراحی یک شبکه چندلایه پیشخور زیاد باشد. ولی ها و نرونخروجی

، بر اساس S௟های شبکهو تعداد خروجی ܴهای شبکهباید توجه داشت که تعداد ورودی

آیند. به عبارت دیگر این دو مسئله خاص که شبکه قرار است حل کند، به دست می

ای پارامتر جزء پارامترهای آزاد طراحی نیستند، بلکه انتخاب آنها بستگی دارد به مسئله

خواهیم سیستمی را که دارای چهار ورودی و سه که در حال بررسی است. مثلاً اگر می

های عصبی تقریب بزنیم، باید یک شبکه عصبی انتخاب شبکهخروجی است، توسط 



  

 

ሺܴکنیم که دارای چهار ورودی  ൌ 4ሻ  و سه خروجیሺܵ௟ ൌ 3ሻ  باشد (به عبارتی تعداد

های خروجی مطلوب شبکه باشد). علاوه بر این، ویژگی 3نرونهای لایه خروجی برابر 

یا  1 اگر خروجی شبکه تنها نیز، در انتخاب نوع تابع محرک لایه خروجی تأثیر دارد. مثلاً

ای دومقداره حدی باشد، بهتر است تابع محرک لایه خروجی، تابع متقارن آستانه-1

لایه پیشخور را، کاملاً از های عصبی تکتوان گفت که ساختار شبکهباشد. بنابراین می

  توان مشخص نمود. های مسئله مورد بررسی، میروی ویژگی

ی شبکه  فرم ساده شده9 -2شکل

  شبکه پیشخور دولایه8 -2شکل   پیشخور با دولایه میانی

 

های در مورد شبکه عصبی چندلایه، مطالب فوق صادق نیست. یعنی از روی ویژگی

توان اطلاعاتی در مورد تعداد نرونهای لایه میانی کسب نمود. مسئله مورد بررسی، نمی



  

 

درواقع تعداد اندکی از مسائل وجود دارند که برای آنها با توجه به مسئله خاص، امکان 

  پیش بینی تعداد نرونهای لایه میانی وجود داشته باشد. 
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لایه از این مشکل اساسی برخوردارند که تنها توانایی های عصبی پرسپترون تکشبکه

اند، محققین از حل آن دسته از مسائل طبقه بندی را دارند که بطور خطی از هم مستقل

این امر آگاه بودند ولی به علت عدم ارائه قانون یادگیری که بتوان جهت تنظیم 

با  BPناقص بود. توسعه الگوریتم MLPولوژی شبکه پارامترهای شبکه بکار برد، توپ

های عصبی ایجاد کرد. فراهم آوردن روشی کارا از نظر محاسباتی، رنسانسی در شبکه

هایی عصبی چندلایه هستند که در آن در واقع نوعی از شبکه MLPهای عصبیشبکه

ر ادامه شکل های لایه بعدی متصل شده باشد. دهای هر لایه بطور کامل به نروننرون

لایه درست شده را کهاز به هم پیوستن سه شبکه تک MLPیک شبکه عصبی

دهند و به همین های لایه اول، بردار ورودی لایه دوم را تشکیل میمیبینید.خروجی

های لایه سازند و خروجیهای لایه سوم را میترتیب بردار خروجی لایه دوم، بردار ورودی

دهند. به عبارتی دیگر روند جریان سیگنالی در تشکیل میسوم، پاسخ واقعی شبکه را 

 شبکه، در یک مسیر پیشخور صورت میگیرد. 

                                                           
٢١Multilayer perceptron -  



  

 

 

  MLPشبکه  -1 -2 شکل

هایی هستند که شود، یک نوع سیگنالعموماً دو نوع سیگنال استفاده میMLPدر شبکه

هایی هستند که در مسیر برگشت کنند، و دسته دیگر سیگنالدر مسیر رفت حرکت می

های خطا های تابعی و به دسته دوم سیگنالکنند. به دسته اول سیگنالحرکت می

ای دسته نخست، بر اساس تابعی از همیگویند. دلیل این نامگذاری این است که سیگنال

های شوند ولیسیگنالهای هر نرون و پارامترهای شبکه متناظرش محاسبه میورودی

دسته دوم، با محاسبه شدن از روی سیگنال خطا و توزیع برگشتی، از لایه خروجی به 

ینکه ها برای اگذارد. در این شبکههای دیگر شبکه منشعب شده و روی آنها تاثیر میلایه

بتوانیم رابطه غیرخطی بین ورودی و خروجی را برقرار کنیم الزاماً باید از توابع محرک 

ها استفاده ترین توابع تحریک غیرخطی که در این شبکهغیرخطی استفاده کنیم، متداول

باشند. مزیت این دو تابع تحریک شوند، توابع زیگموئید و تانژانت هیپربولیک میمی



  

 

به آن وابسته  BPست که در ادامه خواهیم دید که عملکرد الگوریتم مشتق پذیری آنها

  است. 

	22انتشارخطاپسالگوریتم10-2

انتشارخطا که در روش آموزش باناظر کارایی دارد، حالت کلی تر قانون الگوریتم پس

باشد. این الگوریتم می24نزولیسازی گرادیانهای بهینهاست و از نوع الگوریتم 23دلتا

کند یک های عصبی مصنوعی است که سعی میمتداول برای آموزش شبکهیک روش 

تابع هدف (که در اینجا خطای سیستم است) را مینیمم کند، این الگوریتم که در دسته 

معرفی  1969شود، ابتدا در سال بندی میایطبقهسازی چندمرحلههای بهینهالگوریتم

ناشناخته مانده بود، استفاده از  1974عصبی تا سال  هایشد ولی کاربرد آن در شبکه

های عصبی انجامید باعث معروفیت آن این الگوریتم که به رنسانسی در زمینه شبکه

 ݐهای مطلوب و خروجی ܲشد. برای استفاده از این الگوریتم احتیاج به بردار ورودی

است که دهند. در این الگوریتم لازم های آموزش را تشکیل میداریم که دسته داده

توابع محرک شبکه، دیفرانسیل پذیر باشند. برای درک بهتر،روند الگوریتم 

 ها. انتشارخطا را میتوان به دو قسمت مجزا تقسیم کرد: انتشار و بروزرسانی وزنپس

                                                           
٢٢Back propagation -  

٢٣delta rule -  
٢٤gradient descent -   



  

 

  25انتشار 1-10-2

  هر انتشار درای دو مرحله زیر است:

های شبکه بدست جیشوند تا خروها به شبکه داده میانتشار مستقیم، که داده -1

 آیند. 

شوند و طی آن هامقایسه میانتشار، که خروجی شبکه با خروجی مطلوب دادهپس -2

  شود.ها محاسبه میمقدار دلتا برای تمام نرون

  26هابروزرسانی وزن 2-10-2

  ها را نیز میتوان به دو مرحله تقسیم کرد:بروزرسانی وزن

 ل ساز برای یافتن گرادیان وزن. ضرب دلتای خروجی در ورودی تابع فعا -1

تغییر مقدار وزن در خلاف جهت گرادیان بدست آمده به وسیله کسر ضریبی از  -2

  گرادیان، از وزن فعلی. 

 27این ضریب که بر سرعت و کیفیت یادگیری تأثیر بسزایی دارد به ضریب یادگیری

معروف است. با تغییر ضریب یادگیری میتوان سرعت همگرا شدن شبکه را تنظیم کرد، 

لازم به ذکر است که انتخاب ضریب یادگیری نامناسب میتواند در همگرا شدن شبکه به 

  مقادیر مطلوب اختلال ایجاد کند. 

                                                           
٢٥Propagation -  

٢٦Weight update -  
٢٧learning rate -  



  

 

قدار قابل ها را آنقدر تکرار میکنیم تا کارایی شبکه به ممراحل انتشار و بروزرسانی وزن

  قبولی برسد.

  

و  28انتشارخطا را میتوان به دو روش به شبکه اعمال نمود، روش برخطالگوریتم پس

های شبکه تنظیم ها وزن، در روش برخط پس از هربار انتشار ورودی29ایروش دسته

های شبکه شوند در حالی که در روش دسته ای پس از تعداد زیادی انتشار یکبار وزنمی

میکنیم. روش دسته ای به حافظه بیشتری نیاز دارد در حالی که در روش  را تنظیم

ها بیشتر است. ما در این تحقیق از روش برخط استفاده برخط تعداد دفعات تنظیم وزن

  کرده ایم. 
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ሺܴبا ساختار  MLPفرمول بندی این الگوریتم را برای یک شبکه  െ ܵଵ െ ܵଶ െ ܵଷሻ 

  فرمایید:در زیر مشاهده می

                                                           
٢٨line-on - 

٢٩Batch learning -  



  

 

 

 MLPدر یک شبکه  انتشارخطاپسانتشار و سیگنال سیگنال 12 -2شکل 

  خطای خروجی شبکه را میتوان به کمک فرمول زیر محاسبه کرد:
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  آید:کمک مشتقات خطا از رابطه زیر بدست میهای شبکه به مقدار تغییر وزن

)2- 8(  ∆ܹ௜ ൌ െߟ.
ܧ߲
߲ܹ௜ 

  انتشارخطا داریم:با پخش سیگنال پس
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  های شبکه را به شکل زیر محاسبه کرد:که به سادگی میتوان تغییرات وزن
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  انتشارخطا دارای چهار محدودیت اساسی است:پسالگوریتم 

  .سرعت همگرایی این الگوریتم پائین است 

  .همگرایی آن تضمین شده نیست 

 های محلی وجود دارد. احتمال همگرا شدن الگوریتم به مینیمم 

 های ورودی نرمالیزه شوند. انتشارخطا نیاز است دادهدر آموزش پس  

  خلاصه2-13

ها از اجزای کوچکی های عصبی آشنا شدیمو دیدیم که تمام شبکهدر این فصل با شبکه

شوند، همچنین دیدیم که چطور میتوان یک نرون بیولوژیکی را به نام نرون ساخته می



  

 

هاشروع به های ریاضی مدلسازی کرد. پس از آن با کنار هم گذاشتن نرونبا فرمول

توضیحاتی  MLPعصبی های عصبی مصنوعی کردیم و راجع به شبکه طراحی شبکه

انتشارخطا که یکی از نگاهی داشتیم به الگوریتم پسدادیم، در انتها نیز نیم

های عصبی باناظراست، در بخش بعدی بطور های آموزش شبکهترین الگوریتممتداول

ها پردازیم، خواهید دید که این شبکهخاص به معرفی دو شبکه عصبی برگشتی می

انتشارخطا را برای هرکدام دارند، سپس الگوریتم پس MLPیهاشباهت زیادی با شبکه

  دهیم. ها تعمیم میاز این شبکه

 

 

  3فصل 

  های برگشتی المان و جردنشبکه

    

  مقدمه 3-1

های عصبی چند لایه در این فصل به بررسی و طراحی تر از شبکهنظر به استفاده بهینه

شود. های پویا دارند پرداخته میهای عصبی که قابلیت بالایی در سیستمشبکه

هایدارایفیدبکتشکیلشدهاستکههمانندحافظهدرشها،شبکهازتعدادینروندراینگونهشبکه

پردازیم و های برگشتی المن و جردن میحی شبکهکنند. ابتدا به بحث و طرابکهعملمی

  های مربوطه آنها داریم. سازی الگوریتمسپس سعی در پیاده



  

 

  

  شبکه عصبی المان 3-2

. شبکهبافیدبکیرامعرفیکرد30المن1990 درسال

هایلایۀاولعلاوهبروارهایمخفیوجوددارندکههمهیابرخیازخروجیدرشبکۀالمنتعدادیازنرون

گردند،یعنیشوندوپسازآندوبارهبهلایۀاولبازمیینلایۀمخفینیزواردمیدشدنبهلایۀدوم،بها

داردواینگاهمیباشدکهتأثیرمقادیرقبلیرادرلایهتوانگفتکهاینشبکهداراینوعیحافظهمیمی

شود شبکه المان این مسئله باعث می. نمایدهایجدیدبهشبکهواردمیهمراهباورودی

 چندلایه پیدا کند. های پرسپترون های بیشتری از شبکهتوانایی

  برای شبکه عصبی المان انتشارخطاپسفرمول بندی الگوریتم  3-3

انتشارخطا را به یک شبکه عصبی المان با یک لایه میانی و در این بخش الگوریتم پس

های شبکه را میتوان به شکل یک لایه در نظر دهیم، ورودییک لایه خروجی تعمیم می

همان بردار ورودی خواهد بود. ساختار این شبکه را در ଴ܱگرفت،در این صورت مقدار 

  مشاهده میکنید.  1-3شکل 

                                                           
٣٠JeffElman - 



  

 

  
  ساختار شبکه المان 1-3شکل 

  معادلات پیشخور برای این شبکه به صورت زیر است:

൝
ଵݐ݁݊ ൌ 	ܹଵ. ܺሺݐሻ ൅ܹ௖. ܺ௖ሺݐሻ ൅ ܾଵ

																																																									:݁ݎ݄ܹ݁
ܺ௖ሺݐሻ ൌ ܱଵሺݐ െ 1ሻ	, ܱଵሺ0ሻ ൌ 0													

 

ܱଵ ൌ  ଵሻݐଵሺ݊݁ܨ

൜
ଶݐ݁݊ ൌ ܹଶ. ܱଵሺݐሻ ൅	ܾଶ

ଶሻݐଶሺ݊݁ܨ ൌ ܱଶሺݐሻ ൌ ሻݐሺݕ
 

ام iبه ترتیبوزن، بایاس، خروجی خالص وخروجی لایه  ௜ܱو  ௜ݐ݁݊،௜ ،ܾ௜ܹکه در آن 

(که در واقع خروجی لایه پنهان در زمان ݐورودی لایه فیدبک در زمان  ሻݐ௖ሺܺهستند و 

ሺݐ െ 1ሻ باشد. است)می  

کاملاً مشابه با شبکه در این شبکه  ଶݓو ଵݓهای معادلات لازم برای اصلاح وزن لایه

MLP آیند. بوده و به شکل زیر بدست می  

  
∆ܹଶ ൌ െߟ.

ܧ߲
߲ܹଶ ൌ െߟ.

ܧ߲
߲ܱଶ

.
߲ܱଶ

ଶݐ߲݁ܰ
.
ଶݐ߲݁ܰ

߲ܹଶ  

∆ܹଶ ൌ െߟ. ሺെ݁ሻ. .ᇱଶܨ ܱଵ ൌ .ߟ ݁. .ᇱଶܨ ܱଵ 



  

 

  
∆ܹଵ ൌ െߟ.

ܧ߲
߲ܹଵ ൌ െߟ.

ܧ߲
߲ܱଶ

.
߲ܱଶ

ଶݐ߲݁ܰ
.
ଶݐ߲݁ܰ

߲ܱଵ
.
߲ܱଵ

ଵݐ߲݁ܰ
.
ଵݐ߲݁ܰ

߲ܹଵ  

∆ܹଵ ൌ െߟ. ሺെ݁ሻ. .ᇱଶ.ܹଶܨ .ᇱଶܨ ܱ଴ ൌ .ߟ ݁. .ᇱଶ.ܹଶܨ .ᇱଵܨ ܱ଴ 
  

  فرمایید:برای آموزش لایه برگشتی را در زیر مشاهده می BPهمچنین جزئیات معادلات 

ە
ۖۖ
۔

ۖۖ
ۓ ∆ܹ௖ ൌ െߟ

ܧ߲
߲ܹ௖ ൌ െߟ.

ܧ߲
߲ܱଶ

.
߲ܱଶ

ଶݐ߲݁݊
.
ଶݐ߲݁݊

߲ܱଵ
.
߲ܱଵ

ଵݐ߲݁݊
.
ଵݐ߲݁݊

߲ܹ௖

ൌ .ߟ .ଵߜ ܺ௖ሺݐሻ
ൌ .ߟ .ଵߜ ܱଵሺݐ െ 1ሻ

																																																																																																:݁ݎ݄ܹ݁	
ଵߜ ൌ ݁. .ଶ′.ܹଶܨ ଵܨ

ᇱ

 

  عصبی جردنشبکه  4 -3

 1886 شبکۀعصبیجردنکهدرسال

ارائهگردید،ساختاریبسیارشبیهبهشبکهعصبیالمندارد،بااینتفاوتکهشبکه جردن فیدبک 

کند، در خود را از خروجی شبکه میگیرد و آن را همراه با ورودی به لایه اول اعمال می

تم را در خود این شبکه به لایه فیدبک، لایه حالت هم میگویند، چرا که حالت قبلی سیس

  . نگه میدارد

  

  برای شبکه عصبی جردن انتشارخطاپسفرمول بندی الگوریتم  3-5

انتشارخطا را به یک شبکه عصبی جردن با یک لایه میانی و یک این بار الگوریتم پس

های شبکه را به شکل یک دهیم، مانند شبکه المان میتوان ورودیلایه خروجی تعمیم می



  

 

همان بردار ورودی خواهد بود. خواهیم  ଴ܱکه در این صورت مقدارلایه در نظر گرفت، 

دید که معادلات این دو شبکه بسیار شبیه به هم هستند. ساختار این شبکه را در شکل 

  مشاهده میکنید.  3-2

 

  ساختار شبکه جردن 2-3شکل 

  معادلات پیشخور برای این شبکه به صورت زیر است:

ቐ
ଵݐ݁݊ ൌ 	ܹଵ. ܺሺݐሻ ൅ܹ௖. ܺ௖ሺݐሻ ൅ ܾଵ

																																																														:݁ݎ݄ܹ݁
ܺ௖ሺݐሻ ൌ ܱଶሺݐ െ 1ሻ ൌ ݐሺݕ െ 1ሻ	, ሺ0ሻݕ ൌ 0

 

ܱଵ ൌ  ଵሻݐଵሺ݊݁ܨ

൜
ଶݐ݁݊ ൌ ܹଶ. ܱଵሺݐሻ ൅	ܾଶ

ଶሻݐଶሺ݊݁ܨ ൌ ܱଶሺݐሻ ൌ ሻݐሺݕ
 

ام iبه ترتیبوزن، بایاس، خروجی خالص و خروجی لایه  ௜ܱو  ௜ݐ݁݊،௜ ،ܾ௜ܹکه در آن 

ݐሺ(که در واقع خروجی شبکه در زمان ݐورودی لایه فیدبک در زمان  ሻݐ௖ሺܺهستند و  െ

1ሻ باشد. است)می  



  

 

کاملاً مشابه با شبکه در این شبکه نیز ଶݓوଵݓهایمعادلات لازم برای اصلاح وزن لایه

MLP :و به صورت زیر است  

  
∆ܹଶ ൌ െߟ.

ܧ߲
߲ܹଶ ൌ െߟ.

ܧ߲
߲ܱଶ

.
߲ܱଶ

ଶݐ߲݁ܰ
.
ଶݐ߲݁ܰ

߲ܹଶ  

∆ܹଶ ൌ െߟ. ሺെ݁ሻ. .ᇱଶܨ ܱଵ ൌ .ߟ ݁. .ᇱଶܨ ܱଵ 
  

∆ܹଵ ൌ െߟ.
ܧ߲
߲ܹଵ ൌ െߟ.

ܧ߲
߲ܱଶ

.
߲ܱଶ

ଶݐ߲݁ܰ
.
ଶݐ߲݁ܰ

߲ܱଵ
.
߲ܱଵ

ଵݐ߲݁ܰ
.
ଵݐ߲݁ܰ

߲ܹଵ  

∆ܹଵ ൌ െߟ. ሺെ݁ሻ. .ᇱଶ.ܹଶܨ .ᇱଶܨ ܱ଴ ൌ .ߟ ݁. .ᇱଶ.ܹଶܨ .ᇱଵܨ ܱ଴ 
  

معادلات لازم برای آموزش لایه فیدبک هم به جز تفاوت جزئی مربوط به ورودی لایه 

  آیند. مشابه شبکه المان و به صورت زیر بدست می

ە
ۖۖ
۔

ۖۖ
ۓ ∆ܹ௖ ൌ െߟ

ܧ߲
߲ܹ௖ ൌ െߟ.

ܧ߲
߲ܱଶ

.
߲ܱଶ

ଶݐ߲݁݊
.
ଶݐ߲݁݊

߲ܱଵ
.
߲ܱଵ

ଵݐ߲݁݊
.
ଵݐ߲݁݊

߲ܹ௖

ൌ .ߟ .ଵߜ ܺ௖ሺݐሻ
ൌ .ߟ .ଵߜ ܱଶሺݐ െ 1ሻ

																																																																																														:݁ݎ݄ܹ݁	
ଵߜ ൌ ݁. .ଶ′.ܹଶܨ ଵܨ

ᇱ

 

  

  4فصل 

  های عصبینتایج بدست آمده از شبیه سازی شبکه

  



  

 

  MLPپیش بینی سری زمانی به کمک شبکه عصبی  4-1

) که در نرم افزار 4-9-1لایه با ساختار (سه MLPدر این بخشکد یک شبکه عصبی 

داده ورودی با روش  700مطلب شبیه سازی شده را با هم بررسی میکنیم. شبکه را با 

داده  300انتشارخطاآموزش داده و سپس با آموزش باناظر و به کمک الگوریتم پس

های الگوریتم سنجیم، به دلیل محدودیتدیگر، صحت عملکرد آن را می

قرار دارند. نرخ ]-1،1[های ورودی به صورت نرمالیزه شده و در بازهرخطادادهانتشاپس

در نظر گرفته ایم، نرخ آموزش بزرگ میتواند به واگرایی الگوریتم  01/0آموزش را نیز 

منتهی شود در حالی که نرخ یادگیری خیلی کم باعث کاهش سرعت همگرایی شبکه 

شوند. تابع فعالسازی را شبکه اعمال می بار به 100آموزشیداده 700شود. این می

برای لایه خروجی خطی، و برای لایه میانی به شکل تانژانت هیپربولیک (سیگموئیدی) 

در نظر گرفتهایم، این امر به دلیل طبیعت مسئله مورد بررسی است که یک تابع 

 باشد. در ادامه کد مطلب این شبکه عصبی را با هم مشاهده میکنیم:غیرخطیمی

 

 

 

  

  

  



  

 

load'Input','Target'; % loading input & output 

samples file 

y=Target;% x => inputvector 4*1000 

x=Input;% y => output vector 1*1000 

 

ns = 700;% num of train samples 

nt = 300;% num of test samples 

 

ni = 4;% number of inputlayer neurons 

nh = 9;% number of hidden layer nerouns  

no = 1;% number of output layer neurons 

 

epoch =100;% nymber of epochs 

 

msqe = [];% mean square error for training 

samples 

t_msqe=[];% mean square error for testing 

samples 

alpha =0. 01;% learning rate 

 

Da = y(1:ns);% output samples for network 

training 

Dt = y(ns+1:end);% output samples for network 

testing 

 



  

 

pa = x(:,1:ns);% input samples for network 

training 

pt = x(:,ns+1:end);% input samples for network 

testing 

 

d_f1 = zeros(nh,nh);% hidenlayer function 

derivative  

d_f2 = zeros(no,no);% output layer function 

derivative  

 

w1 = rand(nh,ni)*1-0. 5;% weight initialization 

w2 = rand(no,nh)*1-0. 5; 

 

b1= rand(nh,1)*1;% bias initialization 

b2= rand(no,1)*1; 

 

for epochs=1:epoch 

error = [];% training error 

for i=2:ns% loop to train the network 

% feedforward 

in = x(:,i); 

n1 = w1*in+b1; 

a1 = tansig(n1);% hidden layer output  

n2 = w2*a1+b2; 

a2 = purelin(n2);% network output 

Y(i) = a2; 



  

 

error = [error,Da(i)-a2]; 

e = Da(i)-a2; 

 

 

% backpropagation 

d_f2 = 1; 

S2 = d_f2*e; 

 

delta_w2 = (alpha)*S2*a1'; 

w2 = w2+delta_w2;% output layer wight update 

delta_b2 = (alpha)*S2; 

b2 = b2+delta_b2;% output layer bias update 

 

d_f1 =diag(ones(size(a1))-a1. ^2); 

S1 = d_f1*w2'*S2; 

 

delta_w1 = (alpha)*S1*in'; 

w1 = w1 + delta_w1;% hidden layer wight update 

delta_b1 = (alpha)*S1; 

b1 = b1+delta_b1;% hidden layer bias update 

 

end 

 

msqe = [msqe,mse(error)];% msqe => mean square 

error 

t_error = [];% testing error 



  

 

Yt = [];% network test output 

 

for i=1:length(pt)% loop to test the network  

in = pt(:,i); 

n1 = w1*in+b1; 

a1 = tansig(n1);% hidden layer output 

n2 = w2*a1+b2; 

a2 = purelin(n2);% network output 

t_error = [t_error,Dt(i)-a2]; 

Yt = [Yt,a2]; 

end 

% error ploting 

t_msqe(epochs) = mse(t_error); 

subplot(2,1,1) 

plot(msqe) 

title('MSE error for training data') 

subplot(2,1,2) 

plot(t_msqe) 

title('MSE error for testing data') 

drawnow 

 

end 

mse_error = mse(error) 

t_msqe = mse(t_error) 

  



  

 

  

% output plotting 

figure 

plot(Y);hold on;plot(Da,'red'); 

title('Outputs for training data & target') 

figure 

plot(Yt);hold on;plot(Dt,'red'); 

title('Outputs for testing data & target') 

% errors 

Error_CALC(Dt,Yt);  
 

گیری های مطلوب را به وسیله اندازههای شبکه به خروجیهمگرایی خروجی 1-4نمودار 

 دهد. نشان میmseخطای 

 

  های آموزش و تستخروجی شبکه برای داده mseخطای  1-4نمودار 

  



  

 

فرمایید. نمودار قرمز ملاحظه می 3-4و  2-4نتایج این شبیه سازی را درنمودارهای 

شود. رنگ مربوط به سری زمانی و نمودار آبی رنگ مربوط به خروجی شبکه عصبی می

کند ولی دارای مقداری پرتی واضح است که خروجی شبکه،خروجی مطلوب را دنبال می

  های محلی را به خوبی پوشش نداده است. مممینی-در نقاط بحرانی بوده و ماکزیمم

 های آموزش شبکه به رنگ آبی و خروجی مطلوب به رنگ قرمزخروجی داده 2-4نمودار 

 های تست شبکه به رنگ آبی و خروجی مطلوب به رنگ قرمزخروجی داده 3-4نمودار 



  

 

 

  پیش بینی سری زمانی به کمک شبکه عصبی المان4-2

) را با هم بررسی 4-9-1شبکه عصبی المان سه لایه با ساختار (در این قسمتکد یک 

داده ورودی با روش آموزش باناظر و به کمک الگوریتم  700میکنیم. شبکه را با 

سنجیم، داده دیگر، صحت عملکرد آن را می 300انتشارخطا آموزش داده و سپس با پس

ودی به صورت نرمالیزه شده های ورانتشارخطادادههای الگوریتم پسبه دلیل محدودیت

 700در نظر گرفته ایم. این  01/0قرار دارند. نرخ آموزش را نیز ]-1،1[و در بازه

های المان، تابع شوند. طبق طراحی شبکهبار به شبکه اعمال می 100آموزشی داده

فعالسازی را برای لایه خروجی خطی و برای لایه میانی به شکل تانژانت هیپربولیک 

یدی) در نظر گرفته ایم. در ادامه کد مطلب این شبکه عصبی را با هم (سیگموئ

 مشاهده میکنیم. 

  

load'Input','Target'; % loading input & output 

samples file 

y=Target;% x => inputvector 4*1000 

x=Input;% y => output vector 1*1000 

 

ns = 700;% num of train samples 

nt = 300;% num of test samples 

 



  

 

ni = 4;% number of inputlayer neurons 

nh = 9;% number of hidden layer nerouns  

no = 1;% number of output layer neurons 

 

epoch =100;% nymber of epochs 

 

msqe = [];% mean square error for training 

samples 

t_msqe=[];% mean square error for testing 

samples 

alpha =0. 01;% learning rate 

 

Da = y(1:ns);% output samples for network 

training 

Dt = y(ns+1:end);% output samples for network 

testing 

 

pa = x(:,1:ns);% input samples for network 

training 

pt = x(:,ns+1:end);% input samples for network 

testing 

 

d_f1 = zeros(nh,nh);% hidenlayer function 

derivative  

d_f2 = zeros(no,no);% output layer function 

derivative  



  

 

 

xr= zeros(nh,1);% hidden layer input 

 

w1 = rand(nh,ni)*1-0. 5;% weight initialization 

w2 = rand(no,nh)*1-0. 5; 

wr = rand(nh,nh)*1-0. 5; 

 

b1= rand(nh,1)*1;% bias initialization 

b2= rand(no,1)*1; 

 

for epochs=1:epoch 

error = [];% training error 

for i=2:ns% loop to train the network 

% feedforward 

in = x(:,i); 

n1 = w1*in+wr*xr+b1; 

a1 = tansig(n1);% hidden layer output  

n2 = w2*a1+b2; 

a2 = purelin(n2);% network output 

Y(i) = a2; 

error = [error,Da(i)-a2]; 

e = Da(i)-a2; 

% backpropagation 

d_f2 = 1; 

S2 = d_f2*e; 

 



  

 

delta_w2 = (alpha)*S2*a1'; 

w2 = w2+delta_w2;% output layer wight update 

delta_b2 = (alpha)*S2; 

b2 = b2+delta_b2;% output layer bias update 

 

d_f1 =diag(ones(size(a1))-a1. ^2); 

S1 = d_f1*w2'*S2; 

 

delta_w1 = (alpha)*S1*in'; 

w1 = w1 + delta_w1;% hidden layer wight update 

delta_b1 = (alpha)*S1; 

b1 = b1+delta_b1;% hidden layer bias update 

 

delta_wr = (alpha)*S1*xr';  

wr = wr+delta_wr;%feedback layer wight update 

 

xr = a1;% new feedback input 

end 

 

msqe = [msqe,mse(error)];% msqe => mean square 

error 

t_error = [];% testing error 

Yt = [];% network test output 

xr_t = zeros(nh,1); 

 

for i=1:length(pt)% loop to test the network  



  

 

in = pt(:,i); 

n1 = w1*in+b1+wr*xr_t; 

a1 = tansig(n1);% hidden layer output 

n2 = w2*a1+b2; 

a2 = purelin(n2);% network output 

t_error = [t_error,Dt(i)-a2]; 

Yt = [Yt,a2]; 

xr_t = a1;  

end 

% error ploting 

t_msqe(epochs) = mse(t_error); 

subplot(2,1,1) 

plot(msqe) 

title('MSE error for training data') 

subplot(2,1,2) 

plot(t_msqe) 

title('MSE error for testing data') 

drawnow 

 

end 

mse_error = mse(error) 

t_msqe = mse(t_error) 

% output plotting 

figure 

plot(Y);hold on;plot(Da,'red'); 

title('Outputs for training data & target') 



  

 

figure 

plot(Yt);hold on;plot(Dt,'red'); 

title('Outputs for testing data & target') 

% errors 

Error_CALC(Dt,Yt); 

  

گیری های مطلوب را به وسیله اندازههای شبکه به خروجیهمگرایی خروجی 4-4نمودار 

  دهد. نشان میmseخطای 

  

  

  

  

های آموزش و های شبکه المان برای دادهبه ترتیب خروجی 6-4و  5-4های نمودار

 باشند. های تست میداده

  ي آموزش و تستهاخروجي شبكه براي داده mseخطاي  4 -4نمودار



  

 

 های آموزش شبکه به رنگ آبی و خروجی مطلوب به رنگ قرمزخروجی داده 5 -4نمودار 

 به رنگ قرمزهای تست شبکه به رنگ آبی و خروجی مطلوب خروجی داده 6 -4نمودار 

  

  



  

 

  پیش بینی سری زمانی به کمک شبکه عصبی جردن 4-3

) را با هم بررسی 4-9-1در این قسمتکد یک شبکه عصبی جردن سه لایه با ساختار (

داده ورودی با روش آموزش باناظر و  700میکنیم. همانند دو شبکه قبلی، شبکه را با 

داده دیگر، صحت  300سپس با انتشارخطا آموزش داده ایم و به کمک الگوریتم پس

قرار ]-1،1[های آن در بازهسنجیم، بردار ورودی نرمالیزه شده و درایهعملکرد آن را می

بار به  100آموزشی داده 700در نظر گرفته ایم. این  01/0دارند. نرخ آموزش را نیز 

جی شوند. طبق طراحی شبکه جردن، تابع فعالسازی را برای لایه خروشبکه اعمال می

خطی و برای لایه میانی به شکل تانژانت هیپربولیک (سیگموئیدی) در نظر گرفته ایم. 

  در ادامه کد مطلب این شبکه عصبی را بررسی میکنیم. 

  

load'Input','Target'; % loading input & output 

samples file 

y=Target;% x => inputvector 4*1000 

x=Input;% y => output vector 1*1000 

 

ns = 700;% num of train samples 

nt = 300;% num of test samples 

 

ni = 4;% number of inputlayer neurons 

nh = 9;% number of hidden layer nerouns  

no = 1;% number of output layer neurons 



  

 

 

epoch =100;% nymber of epochs 

 

msqe = [];% mean square error for training 

samples 

t_msqe=[];% mean square error for testing 

samples 

alpha =0. 01;% learning rate 

 

Da = y(1:ns);% output samples for network 

training 

Dt = y(ns+1:end);% output samples for network 

testing 

 

pa = x(:,1:ns);% input samples for network 

training 

pt = x(:,ns+1:end);% input samples for network 

testing 

 

  

d_f1 = zeros(nh,nh);% hidenlayer function 

derivative  

d_f2 = zeros(no,no);% output layer function 

derivative  

 

xr= zeros(no,1);% hidden layer input 



  

 

 

w1 = rand(nh,ni)*1-0. 5;% weight initialization 

w2 = rand(no,nh)*1-0. 5; 

wr = rand(nh,no)*1-0. 5; 

 

b1= rand(nh,1)*1;% bias initialization 

b2= rand(no,1)*1; 

 

for epochs=1:epoch 

error = [];% training error 

for i=2:ns% loop to train the network 

% feedforward 

in = x(:,i); 

n1 = w1*in+wr*xr+b1; 

a1 = tansig(n1);% hidden layer output  

n2 = w2*a1+b2; 

a2 = purelin(n2);% network output 

Y(i) = a2; 

error = [error,Da(i)-a2]; 

e = Da(i)-a2; 

% backpropagation 

d_f2 = 1; 

S2 = d_f2*e; 

 

delta_w2 = (alpha)*S2*a1'; 

w2 = w2+delta_w2;% output layer wight update 



  

 

delta_b2 = (alpha)*S2; 

b2 = b2+delta_b2;% output layer bias update 

 

d_f1 =diag(ones(size(a1))-a1. ^2); 

S1 = d_f1*w2'*S2; 

 

delta_w1 = (alpha)*S1*in'; 

w1 = w1 + delta_w1;% hidden layer wight update 

delta_b1 = (alpha)*S1; 

b1 = b1+delta_b1;% hidden layer bias update 

 

delta_wr = (alpha)*S1*xr';  

wr = wr+delta_wr;%feedback layer wight update 

 

xr = a2;% new feedback input 

end 

 

  

msqe = [msqe,mse(error)];% msqe => mean square 

error 

t_error = [];% testing error 

Yt = [];% network test output 

xr_t = zeros(no,1); 

 

for i=1:length(pt)% loop to test the network  

in = pt(:,i); 



  

 

n1 = w1*in+wr*xr_t+b1; 

a1 = tansig(n1);% hidden layer output 

n2 = w2*a1+b2; 

a2 = purelin(n2);% network output 

t_error = [t_error,Dt(i)-a2]; 

Yt = [Yt,a2]; 

xr_t = a2;  

end 

% error ploting 

t_msqe(epochs) = mse(t_error); 

subplot(2,1,1) 

plot(msqe) 

title('MSE error for training data') 

subplot(2,1,2) 

plot(t_msqe) 

title('MSE error for testing data') 

drawnow 

 

end 

mse_error = mse(error) 

t_msqe = mse(t_error) 

% output plotting 

figure 

plot(Y);hold on;plot(Da,'red'); 

title('Outputs for training data & target') 

figure 



  

 

plot(Yt);hold on;plot(Dt,'red'); 

title('Outputs for testing data & target') 

% errors 

Error_CALC(Dt,Yt); 

  

  

گیری های مطلوب را به وسیله اندازههای شبکه به خروجیهمگرایی خروجی 7-4نمودار 

  دهد. نشان میmseخطای 

 

  های آموزش و تستخروجی شبکه برای داده mseخطای  7 -4نمودار



  

 

فرمایید. نمودار قرمز ملاحظه می 9-4و  8-4نتایج این شبیه سازی را درنمودارهای 

  شود. رنگ مربوط به سری زمانی و نمودار آبی رنگ مربوط به خروجی شبکه عصبی می

 آموزش شبکه به رنگ آبی و خروجی مطلوب به رنگ قرمزهای خروجی داده 8 -4نمودار 

 های آموزش شبکه به رنگ آبی و خروجی مطلوب به رنگ قرمزخروجی داده 9 -4نمودار 



  

 

  هامقایسه نتایج بدست آمده از شبیه سازی شبکه 4-4

های ورودی همانطور که پیش از این هم اشاره شد، در هنگام طراحی شبکه تعداد نرون

شود و خروجی وابسته به مسئله بوده و در اختیار طراح نیست، حال این سوال مطرح می

های لایه میانی چند تا باید باشد و آیا عدد دقیقی به عنوان تعداد بهینه که تعداد نرون

شود های کم در لایه میانی باعث مییقت این است که تعداد نرونوجود دارد یا خیر؟ حق

ها هم شبکه نتواند تمام دانش موجود در مسئله را درک کند و تعداد بیش از حد نرون

های لایه میانی اصولاً در یک بازه گردد، از این رو تعداد نرونباعث افت کارایی شبکه می

از این بازه رسیدن به جواب مطلوب را در پی  گیرد که انتخاب هر عددیبهینه قرار می

  خواهد داشت. لازم به ذکر است این بازه برای هر شبکه ای متفاوت است. 

های مورد بررسی، از پارامترهای یکسانی برای در این تحقیق در شبیه سازی تمام شبکه

در قالب  ها راطراحی استفاده کرده ایم، در این قسمت نتایج بدست آمده از شبیه سازی

 20اعداد و ارقام با یکدیگر مقایسه میکنیم، ارقام مورد استفاده در این قسمت پس از 

 باشند. خطا می ±%5بار شبیه سازی هر شبکه بدست آمده اند و دارای 

  گیری شدهانواع خطاهای اندازه1-4-4

هادهایدادهبینی،ازبرخیمعیارهایعملکردبراینشاندادنچگونگییادگیریارتباطبرایمسائلپیش

. شودرشبکهعصبیاستفادهمی

دهد، ازآنجاکههریکازمعیارهایارزیابیعملکرد،جنبهخاصیراموردارزیابیقرارمی



  

 

معیاراستفاده کرده 5دراینتحقیقاز

: ستندایمکهسهمورداولازخانوادهمحاسباتمیانگینخطایاستاندارده

و  )NMSE(32،مربعمیانگینخطایاستانداردنرمالشده)RMSE(31مربعمجذورمیانگینخطا

استکهدرصد شایستگی را نشان Fitnessموردبعدی. ሻܧܤܯ33ሺمیانگین خطای بایاس 

ݏݏ݁݊ݐ݅ܨاست. NMSEمیدهدودرارتباطبا ൌ ሺ1 െ ሻൈܧܵܯܰ

. ااستهدهندهتطابقکاملدادهبینصفرتاصداستومقدارصدنشانFitnessمقدار100

  . )MAE(34میانگینقدرمطلقخطا: معیارآخر نیزدرموردخطایمطلقاست

  نتایج شبیه سازی 2-4-4

  . آوردهشدهاست1-4نتایجمعیارهایارزیابیعملکردبرایهرسه شبکه درجدول

 های عصبیمقایسه شبیه سازی شبکه 1-4جدول 

  MBEMAERMSE  Fitness  NMSE  شبکه

MLP	0,00438270,024512  0,030251  63,5483%  36,4517% 

  %28,7116  %71,2884  0,02577  0,020148 0,002478  المان

  %21,8945  %78,1055  0,019652  0,00223730,015856  جردن

  

                                                           
٣١Root Mean Square Error - 

٣٢Normalized Mean Square Error - 
٣٣Bias ErrorMean  -  

٣٤Mean Absolute Error - 



  

 

  5فصل 

  نتیجه گیری و پیشنهادات

  

های عصبی توانایی جالبی در پیش بینی سری زمانی همانطور که ملاحظه کردید شبکه

های واقعی مسئله باید موارد زیر شدن بیشتر به جوابدارند، برای کاهش خطا و همگرا 

  را در نظر داشت:

  افزایش  –افزایش تکرار در الگوریتم یادگیریepoch 

داده یادگیری خود را برای آموزش  700اگر دقت کرده باشید هنگامی که ما 

بار به شبکه اعمال نمودیم تا شبکه  100ها را شبکه استفاده کردیم، این داده

ها را برداشت کند، میتوان فرصت کافی داشته باشد که دانش موجود در داده

فقط باید دقت داشت که  این تعداد تکرار را برای همگرایی بیشتر افزایش داد،

در یک مینیمم محلی گیر بیفتد، روند همگرایی  انتشارخطاپساگر الگوریتم 

مختل شده و ثابت میگردد و خارج شدن از این وضعیت معمولاً طول میکشد. 

البته پیش از این نیز اشاره شد که افزایش بیش از حد تکرار باعث کاهش 

 شود. نویزپذیری سیستم می

 های ورودیم دادهافزایش حج 



  

 

واضح است که ما آینده را بر اساس اتفاقات گذشته پیش بینی میکنیم، هرچه 

اطلاعات ما از گذشته کامل تر باشد پیش بینی ما دقیقتر خواهد بود، اصولاً 

های ورودی بیشتری آموزش ببیند، باعث درک هرچه یک شبکه عصبی با داده

 شود. یبهتر مفهوم و فرمول مسئله توسط شبکه م

 

 

 های لایه میانیتغییر در تعداد نرون 

های لایه ورودی و لایه خروجی ارتباط مستقیم با خواص مسئله تعداد نرون

های لایه دارد، به همین علت نمیتوان تعداد آنها را تغییر داد ولی تعداد نرون

کند که میانی یک پارامتر طراحی است، بدین معنی که طراح شبکه انتخاب می

توان دین نرون در لایه میانی موجود باشد، با توجه به مسئله مورد نظر میچن

 با آزمون و خطا تعداد نرون مناسبتری را انتخاب کرد. 

 های میانیتغییر در تعداد لایه 

های ایم، ولی میتوان تعداد لایه ما در این تحقیق از یک لایه میانی استفاده کرده

ورد نیز از پارامترهای طراحی یک شبکه عصبی میانی را نیز تغییر داد، این م

 است. 

 تغییر الگوریتم یادگیری 



  

 

کند، از این رو هایپیشخور بهتر عمل میاصولاًدرشبکهانتشارخطاپسالگوریتم 

برای  POSهای دیگری مثل الگوریتم ژنتیک یا الگوریتم میتوان از الگوریتم

  ها استفاده کرد. آموزش شبکه

 تغییر توابع محرک 

ا به علت ماهیت غیرخطی مسئله مطرح شده در این تحقیق از توابع تبدیل م

زیگموئیدی استفاده کردیم، باید توجه داشت که انتخاب تابع تحریک مناسب با 

 مسئله بسیار مهم بوده و در رسیدن به پاسخ صحیح نقش دارد. 

 تغییر نوع شبکه 

سخ را برای مسئله خود این که از چه نوع شبکه ای استفاده کنیم تا بهترین پا

ای میتوان از چندین نوع بگیریم مسئله مهمی است، معمولاً برای هر مسئله

شبکه عصبی برای رسیدن به پاسخ بهره گرفت، برای مثال میتوان مسئله مطرح 

جردن، گاما،  -های  عصبی المانشده در همین تحقیق رابه کمک یکی از شبکه

LSTM  .یا به کمک داینامیک سیناپس تحلیل کرد  

  1پیوست 

در این پیوست کد مطلب تولید کننده سری زمانی بررسی شده در این تحقیق را 

خروجی مطلوب شبکه  outputورودی شبکه عصبی و  inputفرمایید، بردار ملاحظه می

  کنند.را نمایندگی می



  

 

 

u = 2*rand(1,1001)-1; 

y(1) = 0;  

y(2) = 0; 

for i=2:1001 

 a = 1.753*y(i)-0.819*y(i-1)+0.012*u(i); 

 b = 0.011*u(i-1)/(1+y(i-1)^2); 

y(i+1) = a+b; 

end 

Input = 

[u(2:1001);u(1:1000);y(2:1001);y(1:1000)]; 

Target = y(3:1002); 

save'Input','Target'; 

 

خواهد بود، در این تحقیق نتیجه هربار اجرای این برنامه یک سری زمانی آشوبناک جدید 

  2پیوست ایم.برای هر سه شبکه عصبی از سری زمانی یکسانی استفاده کرده

در شبیه  ”Error_CLAC“در این پیوست کد مطلب تشخیص خطا که با عنوان تابع 

نوع خطایی که از  5ها مورد استفاده قرار گرفت را مشاهده میکنید. در این کد سازی

  شود.های عصبی استفاده کردیم محاسبه میهآنها برای مقایسه شبک

  

function Error_CALC(Y,YHAT)  

 



  

 

NMSE = 100*((sqrt(sum((Y-

YHAT).^2)))/sqrt(sum((Y-mean(Y(:))).^2))) ; 

FITNESS = 100-NMSE ; 

RMSE = sqrt(sum((Y-YHAT).^2)/length(Y)) ;  

MAE = (sum(abs(Y-YHAT))/length(Y)) ; 

MBE = (sum((Y-YHAT))/length(Y)) ; 

 

disp(['NMSE is : ' num2str(NMSE) '%']) ; 

disp(['FitNess is : ' num2str(FITNESS) '%']) ; 

disp(['RMSE is : ' num2str(RMSE)]) ;  

disp(['MAE is : ' num2str(MAE)]) ;  

disp(['MBE is : ' num2str(MBE)]) ;  

end 

 

  

  3پیوست 

  

بررسی میکنیم، علت MLPدر این پیوست تغییر بعضی پارامترهای شبکه را برای شبکه 

  باشد.های عصبی برگشتی میانتخاب این شبکه، سادگی درک آن نسبت نسبت به شبکه

    

    



  

 

 MLPنتایج تغیر در پارامترهای طراحی شبکه  – 3جدول پیوست 

N6  N5  N4  N3  N2  N1  

100  100  200  200  100  100  
Epoch

35s 

9  9  50  9  50  9  36nh  

0,01  0,005  0,01  0,01  0,01  0,01  37eta  

Sig sig sig sig sig 38sig 39f1  

Sig  lin  lin  lin  lin  40lin  41f2  

76,3007

%  

77,020

9%  

90,2177

%  

80,3942

%  

82,5667

%  

63,5483

%  
Fitness  

23,6993

%  

22,979

1%  
9,7823%  

19,6058

%  

17,4333

%  

36,4517

%  
NMSE  

0,02024

4  

0,0197

95  

0,00847

16  

0,01674

5  

0,01469

9  

0,03025

1  
RMSE  

                                                           
  -٣٥تعداد تکرار الگوريتم

  ٣٦ -های لايه ميانی تعدداد نرون
   -٣٧نرخ يادگيری

٣٨sigmoid -  
   -٣٩تابع فعالسازی لايه ميانی

٤٠linear-   
   -٤١تابع فعالسازی لايه خروجی



  

 

0,01637

7  

0,0161

11  

0,00663

2  

0,01324

4  

0,01182

6  

0,02451

2  
MAE  

0,00206

85  

0,0018

35  

0,00291

2  

0,00245

68  

0,00423

52  

0,00438

27  
MBE  

 N1های تست شبکه نتیجه داده 1 -*

  N2های تست شبکهنتیجه داده 2 -*



  

 

 N3های تست شبکهدادهنتیجه  3-*

 N4های شبکهنتیجه داده 4 -*



  

 

 N5های  شبکهنتیجه داده 5 -*

 N6های تست شبکهنتیجه داده 6 -*
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