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پاییز 90، سال بیست و یکم، شماره 81، صفحه 31 تا 36

چکيده
در اين پژوهش، برآورد الگوريتم‌هاي يادگيري مختلف در شبکه عصبي برای برآورد عيار در سیستم مس پورفيري سوناجيل مقايسه شده است. هدف اين  پژوهش، بهينه کردن 
ساختار شبکه مورد استفاده و ارائه روند بهينه‌سازي ساختاري آن براي برآورد عيار مس برای شناسايي بهتر منطقه است. بر اين اساس، دوازده الگوريتم يادگيري پس انتشار خطا 
براي اين هدف بررسي شدند. نتايج مطالعه بيانگر آن است که در الگوريتم‌هاي مورد استفاده دو الگوريتم LM و BFG  بهترين کارايي را دارند. دلايل برای نشان دادن کارايي 
تقريباً مساوي الگوريتم‌هاي يادگيري ديگر به‌صورت کمي بيان شده است. متغيرهای ورودي شبکه، موقعيت طول و عرض جغرافيايي و خروجي آن، عيار کانسار در آن مختصات 
است. همچنين برای به‌دست آوردن ساختار بهينه شبکه مورد نظر از شبکه‌هاي با تعداد لايه‌هاي مختلف استفاده شد که در پايان شبکه با تعداد دوازده نرون مورد استفاده قرار گرفت. 
براي بررسي تأثير شکل بهنجار کردن داده‌ها  از شکل‌هاي مختلف داده‌ها استفاده شد که داده‌هاي بهنجار شده در بازه [1 0]  نتايج بهتري داشتند. در پايان برای بهينه‌تر شدن شبکه 
همچنين از توابع مختلف انتقال در اين شبکه استفاده شد که تابع انتقال تانژانت سيگموييدي با کمترين خطاي ممکن همراه بود و اين تابع به‌عنوان تابع بهينه برگزيده شد. با در نظر 

گرفتن شرايط بهينه مقدار R2 براي شبکه 0/946 به‌دست آمد که نويدگر استفاده از شبکه‌هاي عصبي با ساختار بهينه برای بهبود شرايط برآورد است.
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1- مقدمه
باتوجه به قرار گرفتن نواحي اهر و هريس در بخش فلززايي طارم- قره‌داغ و وجود منابع 
غني مس در اين مناطق، اين بخش پس از بررسي‌هاي مقدماتي زمين‌شناسي به‌عنوان 
منطقه، اميدبخش مورد مطالعه  قرار گرفت (Iranian company of copper, 2003). در 
اين منطقه توده گرانيتوييدي نفوذي منبع احتمالي سيال‌های گرمابی برای کاني‌سازي و 
دگرساني است (Hezarkhani, 2007). در اين پژوهش سعي بر اين است که با استفاده از 
روش‌هاي موجود، ساختار شبکه عصبي را بهينه و از آن برای برآورد عيار منطقه استفاده 
کرد. همچنين با استفاده از نتايج حاصل از اين عمليات، الگوي جديدي برای بهينه‌سازي 
حوزه  در  تاکنون  شود.  پيشنهاد  آن  ساختاري  بهينه‌سازي  مراحل  و  عصبي  شبکه 
علوم‌زمين، شبکه‌هاي عصبي توانسته‌اند جايگاه ويژه‌اي براي خود بيابند. به‌گونه‌اي که 
بيشتر پژوهشگران سعي بر استفاده از آن به‌عنوان ابزاري قدرتمند دارند. در اين زمينه 
مي‌توان به کارهاي انجام شده مانند بررسي‌هاي ژئوشيميايي به‌همراه عيار و تناژ آنها با 

استفاده از شبکه‌هاي عصبي نوع احتمالي)Singer, 2006(، طبقه‌بندي مواد آلي رسوبي
حاصل  آمده  به‌دست  شوري  اندازه‌گيري‌هاي  تعيين   ،)Weller et al., 2005(

طبقه‌بندي  عصبي  شبکه‌هاي  از  اســتفاده  با  رسوبي  آلي  ذرات  تصاوير  از 
ژئوشيميايي  داده‌هاي  عددي کردن   ،)Weller et al., 2006; Andrew et al., 2007(

مصنوعي عصبي  شبکه‌هاي  از  استفاده  با  آنها  طبقه‌بندي  و  آتشفشاني  سنگ 
آب  سفره  ويژگي‌هاي  تعيين   ،)Lacassie et al., 2004 & Lacassie  et al.,2006(
تقريب   ،)Rizzo & Dougherty, 1994( عصبي  شبکه‌هاي  از  استفاده  با  زیرزمینی 
برداشت‌هاي پيوسته و نقشه‌هاي آن )Funahashi, 1989(، تعيين ويژگي‌هاي مواد ناخالص 
 Koike & Matsuda,(از شبکه‌هاي عصبي پس‌خور استفاده  با  در معدن سنگ‌آهک 
 Singer &  Kouda,( نهشته‌ها  موقعيت  يافتن  براي  عصبي  شبکه  از  استفاده   ،)2003

1996(، برآورد ذخيره )Wu & Zhou, 1993(، مقايسه نتايج حال از کريجينگ و شبکه 

عصبي(Samanta et al.,2005; Koike et al., 2001) ، وکارهاي پيش‌بيني در معدن
)Yama & Lineberry, 1999( اشاره کرد. در اين منطقه به علت وجود الگوهاي ژئوشيميايي 

پيچيده، از شبکه‌هاي عصبي استفاده شد )که تفاوت اين مطالعه با مطالعه‌هاي پيشين تلاش 
براي رسيدن به شبکه با ساختار بهينه به‌وسيله تمام متغيرهاي موجود براي کنترل کارايي 

شبکه است( تا با کاربرد آن بتوان ابهامات موجود در منطقه را برطرف کرد. در پايان با 
اطمينان از کارکرد شبکه مي‌توان براي مناطقي که به اندازه کافي از آنها اطلاعات در 
دسترس نيست پيش‌بيني‌هاي اكتشافي نمود و ويژگي‌هاي منطقه را بهتر شناسايي کرد.

2- زمين‌شناسي منطقه
منطقه مورد مطالعه در فاصله 17 کيلومتري خاور هريس و45  کيلومتري جنوب خاور 
شهرستان اهر واقع در استان آذربايجان شرقي قرار گرفته است. اين منطقه براساس تقسيمات 
زمين‌شناسي ايران در بخش البرز باختری- آذربايجان قرار گرفته و بخشي از نوار آتشفشاني 
البرز-آذربايجان به سن ترشيري است. موقعيت سیستم پورفيري سوناجيل درشکل 1 
آورده شده است. واحدهاي زمين‌شناسي موجود در اين محدوده به شرح زير هستند:

)Ean)2-1. واحد آندزيتي ائوسن
 اين واحد آتشفشانی به‌طور گسترده در بخش‌هايي از جنوب و شمال باختر منطقه 
حضور دارد و به نظر مي‌رسد که كهن‌ترين واحد سنگ‌شناختی در اين ناحيه باشد. 
از  حاصل  لايه‌بندي  حالت  آتميان(،  روستاي  )شمال  منطقه  جنوبي  بخش‌هاي  در 
جريان‌های گدازه‌اي در اين سنگ‌ها ديده مي‌شود. دايک‌هايي با ترکيب ديوريتي-

گرانوديوريتي و ديابازي به درون اين توده نفوذ کرده‌اند. برونزدهايي از توف برشي  
شده و ايگنمبريت با دانه‌بندي نامنـظم داراي قطعات زاويه‌دار با زمينـه آندزيتـي در 

.)Iranian company of copper, 2003( اين واحد ديده مي‌شود
(Eap)2-2. واحد آندزيت پورفيري

اين واحد گسترده‌ترين  واحد سنگ‌شناسی منطقه مورد مطالعه است و در بخش‌هاي 
گسترده‌اي از مرکز محدوده رخنمون دارد. اين سنگ‌ها از ديد ماکروسکوپي بافت 
ريزدانه تا پورفيري و انديس رنگ ملانوکرات تا مزوکرات دارند. شکل کاني‌سازي 
در اين محدوده بيشتر رگه‌اي- رگچه‌اي و پراکنده و در گمانه‌هاي حفر شده در اين 
واحد نيز شايع‌ترين دگرساني، پتاسيك- فيليک بوده و با افزايش ژرفا مجموعه‌هاي 
نفوذي  توده‌هاي  از  فراواني  آپوفيزهاي  و  دايک‌ها  مي‌شود.  چيره‌تر  پتاسيک 
گرانيتوييدي به درون اين توده نفوذ کرده‌اند که مي‌توان اين عوامل را به‌عنوان منبع 
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ارائه روشي براي بهينه‌سازي شبکه عصبي برای برآورد عيار با استفاده از اطلاعات  ...

احتمالي سيال‌های گرمابی برای کاني‌سازي و دگرساني فرض کرد. حجم عظيمي از 
واريزه‌هاي توده بازالتي کواترنر بر سطح اين واحد لغزيده و مانع از پيدايش و بروز 
کاني‌سازي و دگرساني در سطح شده است. حتي در مطالعات ژئوشيميايي نيز، اين 
 .(Iranian company of copper, 2003) واحد با يک افت عيار عناصر مشخص مي‌شود

(Og) 2-3. واحد گرانيتوييدي اليگوسن
توده‌هاي  به‌صورت  و  مطالعه  مورد  منطقه  شمال  از  وسيعي  گستره  در  واحد  اين 
کوچکي در جنوب و باختر محدوده رخنمون دارد. اين توده، يک استوک کوارتز- 
N-S و به طول تقريبي 10  مونزونيتي تا کوارتز مونزوديوريتي است که در راستاي 
کيلومتر و عرض ميانگين 2 کيلومتر گسترش  دارد و عرض رخنمون در بخش جنوب 
بيشتر و حدود 4 کيلومتر است. اين توده در بخش جنوبي و پهن‌تر خود، سبب تشکيل 
بخش‌هاي دگرساني خيلي گسترده شده است، اما در بخش شمالي اين حالت کمتر 
دگرساني  بخش‌هاي  در  توده  اين  از  آپوفيرهايي  که  مي‌رسد  به‌نظر  مي‌شود.  ديده 
گرمابي )آندزيتي( تزريق شده‌اند که ابعاد آنها حداکثر 1 کيلومتر مربع بوده و برخي 

از آنها نهشته‌هاي آتشفشانی مجموعه‌هاي پاييني ائوسن را قطع کرده‌اند.
مواد سيليسي در  نفوذ  دنبال آن  به  و  ماگمايي  پالس مجزاي  به‌نظر مي‌رسد دو       
اين منطقه رخ داده است. در مرحله اول، واحد نفوذي با انديس رنگ تيره‌تر، سپس 
بسيار  دايک‌هاي  است.  کرده  نفوذ  سيليسي  رگه  پايان  در  و  روشن  نفوذي  واحد 
اين  پيرامون  در  مي‌شود که  ديده  نفوذي  توده  درون  در  سيليسي  و گسترده  بزرگ 
دايک‌ها مقدار ناچيزي کاني‌سازي مس به‌صورت مالاکیت نيز صورت گرفته است 

.(Iranian company of copper,2003)

(QV) 2-4. واحد بازالتي کواترنر
و  بوده  تراکي‌بازالت  تا  آلکالي‌اليوين‌بازالت  ترکيب  با  واحد شامل گدازه‌هايي  اين 
حدود  ارتفاعي  با  اکوزداغي  کوه  به‌نام  را  منطقه  آتشفشاني  نشانه‌هاي  آشکارترين 

2600 متر شکل داده است.
بالاي  بر  سقفي  به‌صورت  و  بوده  منطقه  سنگي  واحد  جوان‌ترين  واحد،  اين        
به‌صورت  واحد  اين  از  واريزه‌هايي  است.  گرفته  قرار  ائوسن  آتشفشانی  واحدهاي 
توده‌هاي حجيم بر روي واحد آندزيت پورفيري لغزيده‌ و موجب حذف بي‌هنجاري 
در  مشخص  جبهه  يک  بازالتي  روانه‌هاي  اين  شده‌اند.  بخش‌ها  اين  از  ژئوشيميايي 
بخش‌هاي جنوبي دارند قطعات بزرگ بازالتي حالت بالشي و گرد شده از خود نشان 

.)Iranian company of copper,2003( مي‌دهند

)Neural Network( 3- شبکه‌هاي عصبي
شبكه‌هاي عصبي مصنوعي در واقع از ساختارهاي بسيار پيچيده مغز انسان الهام گرفته 
شده است كه در آن ميليون‌ها سلول عصبي با ارتباطي كه با هم دارند به حل مسائل يا 
ذخيره‌سازي اطلاعات مي‌پردازند. وظيفه شبکه عصبي يادگيري است. اين فرايند ابتدا 
از راه آموزش يا همان مرحله كسب تجربه كه بهك‌مك يك سري داده‌هاي ورودي 
و خروجي مطلوب انجام مي‌پذيرد، اجرا مي‌شود. به اين صورت كه مجموعه‌اي از 
استفاده  با  عصبي  شبكه  و  مي‌شود  داده  شبكه  به  درست  خروجي‌هاي  و  ورودي‌ها 
دادن  صورت  در  كه  مي‌سازد  پيچيده‌اي  رياضي  مدل  )مثال‌ها(  ورودي‌ها  اين  از 

.)Krose & Smagt, 1996(ورودي‌هاي جديد، پاسخ درستي را توليد كند
3-1. ساختار شبكه عصبي

همان‌گونه كه ياد شد شبكه‌هاي عصبي مصنوعي از يك سري واحدهاي ساختماني اوليه 
تشكيل مي‌شوند كه با هم تركيب شده و پس از انجام عمليات پردازش، يك خروجي  
به‌گونه‌اي  هستند  متصل  هم  به   2 شكل  مانند  اوليه  واحدهاي  اين  مي‌دهند.  به‌دست 
قرار مي‌گيرد. استفاده  مورد  ديگر  واحدهاي  به‌عنوان ورودي‌  واحد  هر  كه خروجي 

 (Backpropagation) 3-2.  معرفي روش پس انتشار
اين  يادگيري  است.  انتشارخطا  پس  الگوريتم  نظارتي،  آموزش  تكنيك  رايج‌ترين 

الگوريتم بر پايه قانون تصحيح خطا بنا شده است كه مي‌توان آن را تعميم الگوريتم 
انتشار(  )پس  روش  اين  با  يادگيري  دانست.  مربعات  ميانگين  کمترين  به  مرسوم 
ورودي‌ها  پيشروي،  مرحله  در  بازگشت.  مرحله  و  پيشروي  مرحله  دارد:  مرحله  دو 
به‌صورت لايه به‌لايه در شبكه پيش مي‌‌روند و در پايان يك سري خروجي به‌عنوان 
در  است.  ثابت  اتصال  توزان  مرحله  اين  در  مي‌آيد،  به‌دست  شبكه  حقيقي  جواب 
تفاضل  ميك‌ند.  تغيير  تصحيح خطا،  قانون  اساس  بر  اتصال  اوزان‌  بازگشت،  مرحله 
مخالف  سوي  در  مي‌شود  ناميده  خطا  كه  انتظار  مورد  پاسخ  و  شبكه  حقيقي  پاسخ 
اتصالات در شبكه منتشر مي‌شود و اوزان‌ به‌گونه‌اي تغيير میی ابند كه پاسخ حقيقي 

شبكه به پاسخ مطلوب نزدي‌كتر شود.
:)Hornik et al., 1989( مراحل الگوريتم پس انتشار را مي‌توان به‌صورت زير بيان كرد

1- شبکه يک مثال آموزشي را دريافت مي‌کند و با استفاده از اوزان موجود در شبکه 
که در ابتدا به صورت تصادفي مقداردهي مي‌شوند، خروجي را محاسبه مي‌کند.

انتظار( مورد  مقدار  و  )خروجي(  شده  محاسبه  نتيجه  ميان  )اختلاف  خطا   -2
محاسبه مي‌شود.

3- خطا درون شبکه منتشر مي‌شود و اوزان‌ براي کمتر کردن خطا، از نو تنظيم مي‌شوند.
براي   پيشگويي  محاسبه خطاي  از  پس  كه  است  اوزان‌  تنظيم  بخش،  مهم‌ترين       
نمونه اول ورودي به سیستم، وزن‌ها از آخرين لايه به سوي نخستين لايه طوري تغيير 
ميك‌نند كه خطاي پيشگويي كمتر مي‌شود. در واقعBP )پس انتشار خطا( سرشكن 
كردن خطا بر روي سلول‌هاي )گره‌هاي( يك لايه و نيز لايه بعدي است. پس از اين 
اطلاعات، نمونه دوم به شبكه داده مي‌شود (Gallagher, 1999). از آنجا كه با همان 
وزن‌ها نمونه جديد دوباره خطا خواهد داشت، روش پراکندگی وارون دوباره دست 
به كار مي‌شود و وزن‌ها را به‌گونه‌اي تغيير مي‌دهد كه كمترين خطا را )هم براي اين 
نمونه و هم براي نمونه پيشين( ايجاد كند. به اين ترتيب پس از خواندن تعداد نمونه 
ميزان  )يعني  مي‌شود  همگرا  يا   Converge شبكه شبكه، ‌‌اصطلاحاً  ورودي  به  كافي 
خطا به کمترين مقدار خود مي‌رسد(. اين به معناي موفقيت در مرحله يادگيري است 

و شبكه آماده است تا براي مرحله پيشگويي به كار ‌رود.
     توجه به اين نكته اهميت دارد كه اگر تعداد نرون‌ها و لايه پنهان مورد استفاده، 
بيش از حد معمول باشد، سیستم به جاي تجزيه و تحليل داده‌ها، آنها را حفظ ميك‌ند 
و اصطلاحاً دچار بيش‌برازشي (Over Fitting) مي‌شود. در اين حالت مدل به‌دست 
آمده قادر خواهد بود كه داده‌هاي مشابهي كه در مرحله يادگيري مورد استفاده قرار 
اما اگر داده‌هاي جديدي كه در مرحله  گرفته است را به طور دقيق پيش‌بيني كند. 
آموزش از آنها استفاده شده است به كار گرفته شوند. سیستم، عملگري بسيار بدي 
خواهد داشت و خطاي پيش‌بيني زياد خواهد بود)Gallagher, 1999(. براي جلوگيري 
از اين پديده، از روش اعتبارسنجي متقاطع استفاده مي‌شود. در اين روش، مجموعه 
اعتبار  مي‌شوند.  تقسيم‌بندي  اعتبار  و  آزمون  آموزش،  دسته  سه  به  اوليه  داده‌هاي 
شبكه همزمان با آموزش در هر دور سنجيده مي‌شود و درست وقتي كه خطاي روي 

داده‌هاي اعتبار شروع به بالا رفتن ميك‌ند، آموزش شبكه قطع مي‌شود. 
3-3. تفاوت روش محاسباتي متداول با روش محاسباتي شبكه‌هاي عصبي

منطقي  توالي  و  شده‌اند  تعيين  پيش  از  محاسباتي  گام‌هاي  معمولي،  روش‌هاي  در 
هستند.  شده  تعيين  پيش  از  الزاماً  نه  و  دارند  توالي  نه  مقابل،ANNها  در  دارند، 
زيادي  تعداد  بلكه  ندارند،  وجود  مركزي  پيچيده  پردازشگرهاي  حالت  اين  در  
پردازشگر ساده وجود دارد كه كاري جز گرفتن جمع وزني ورودي‌هايشان از ديگر 
پردازشگرها ندارند. مدل‌سازي كلاسيك از نخستين گام، خطاي بزرگي را مرتكب 
قابل چشم‌پوشی  به خطي(  نزديك  يا  )خطي  ساده  سیستم‌هاي  در  فقط  كه  مي‌شود 
است. نخستين گام در روش كلاسيك براي بررسي داده‌ها، بررسي شاخص‌هايي مثل 
ميانگين، انحراف معيار و ... است. از اين مرحله به بعد در روش كلاسيك، كاري با 
ت‌كتك نمونه‌ها نداريم و اهميت فردي آنها از بين مي‌رود. در واقع روش كلاسيك 
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پژمان طهماسبي و اردشير هزارخاني

با عملي شبيه همگن كردن داده‌ها، پيچيدگي روابط آنها را محو ميك‌ند و به همين 
ترتيب سیستم كلاسيك  به همين دليل  باز مي‌ماند.  پيچيدگي‌ها  اين  از كشف  دليل 
از  بسياري  در  و  پايين عمل ميك‌ند  بازده  با  و  داده‌ها ضعيف  از  معني  استخراج  در 
با  كه  باشد  سیستمی  مي‌شد  اگر  مي‌ماند.  ناكام  داده‌ها  ميان  روابط  از كشف  موارد 
در  پيش‌داوري  بدون  نيز  و  تحليل  و  تجزيه  را  آنها  داده‌ها  فرد  فرد  به  دادن  اهميت 
مورد شكل تابع هر متغير )خطي يا غير خطي بدون تابع( آن را ذخيره و ارزيابي كند، 
چنين سیستمی مي‌توانست نتايج بيشتري را از ژرفای داده‌ها بيرون بكشد. شبكه‌هاي 
عصبي مصنوعي اين قابليت را دارند و به همين خاطر بسيار مورد توجه قرار گرفته‌اند 

.(Hassanipak & Sharafeddin, 2005(

4- مراحل عملي در ايجاد، توسعه و تست مدل شبکه عصبي 
به طور کلي سه مرحله در اين مطالعه انجام گرفته است. هر چند در اينجا کل مطالعه ياد شده به 
سه بخش تقسيم‌بندي مي‌شود اما اين سه بخش خود شامل مراحل و گام‌هايي جزيي هستند.

4-1. مرحله اول: ايجاد مدل خام
هر  از  پيش  مدل،  در  نياز  مورد  اصلاحات  برای کشف  اجرايي  مرحله  هر  آغاز  در 
کاري يک ساختار اوليه و خام براي شبکه در نظر گرفته و در هر مرحله تا تعيين مدل 
بهينه اصلاحاتي در مدل اوليه ايجاد مي‌شود. تعيين اين مدل بهينه پاياني به طورمعمول 
عبارت است از تعيين نوع الگوريتم يادگيري، تعداد لايه‌ها، تعداد نرون‌ها در هر لايه، 
و  نرون‌ها  ميان  ارتباط  و روش  تحريک  توابع  نوع  داده‌هاي ورودي،  مناسب  شکل 
متغيرهاي آزاد مدل که هرکدام از اين مسائل به نوبه خود بر روند کار تأثير مي‌گذارند. 
4-2. مرحله دوم: اصلاح ساختار مدل اوليه و ايجاد مدل نهايي )آموزش شبکه(

فرايند آموزش شبکه را مي‌توان به‌عنوان جستجويي برای تعيين کمينه کلي يک تابع 
هزينه )که به‌طور معمول مجموع مربعات خطا يا ميانگين مربعات خطا است( در نظر 
است  برابر  فضا  اين  بعد  و  بوده  موجود  ارتباطي  فضاي وزن  در  گرفت. سطح خطا 
فاز آموزش، جستجوي مجموعه  بنابراين در طول  اوزان موجود در شبکه.  تعداد  با 
مختصاتي از فضاي اوزان که مربوط به کمينه مقدار عمومي سطح خطاي حاصل از 

انطباق مدل با داده‌هاي واقعي، صورت مي‌گيرد.
     مراحلي که در اين مطالعه براي يافتن يک مدل قابل قبول در شبکه‌ها در نظر گرفته 

شده‌اند شامل موارد زير هستند:
شکل -11 تعيين  شبکه.2-  آموزش  برای  مناسب  الگوريتم  و  ساختار  يک  انتخاب 

مناسب.  )انتقـال(  محرک  تابع  انتخـاب  شبکه.3-  به  شده  ارائه  داده‌هـاي  بهينه 
4- معرفي مدل بهينه.

4-3. مرحله سوم: آزمايش و کنترل کارآيي و دقت کلي مدل شبکه عصبي 
پيش از اين مرحله متغيرهاي مدل بهينه شبکه عصبي )که در مراحل مختلف ياد شده 
در مرحله آموزش تعيين شده‌اند( ذخيره مي‌شوند و اکنون اين شبکه، آموزش ديده 
ناميده مي‌شود. در اين مرحله ورودي‌هايي که برای آزمايش مدل مورد نظر هستند به 
شبکه وارد مي‌شوند و خروجي‌هاي حاصل از مدل برای محاسبه مدل ايجاد شده مورد 

بررسي و تجزيه و تحليل قرار مي‌گيرند.

5- بحث و بررسي نتايج
5-1. جمع‌آوري، انتخاب و تقسيم بانک داده‌ها به سري داده‌هاي مورد نياز

جمع‌آوري داده‌ها براي شبکه عصبي مصنوعي بي‌شک يکي از حساس‌ترين مراحل 
مورد  حقيقي  به‌صورت  مطالعه  اين  در  استفاده  مورد  داده‌هاي  است.  بوده  کار  اين 

استفاده قرار گرفتند.
معتبر يک شبکه عصبي مصنوعي در جزء و هر مدل تجربي در کل،       کارآيي 
هنگامي صورت مي‌گيرد که مجموعه داده‌هاي ارائه شده به مدل کاملا" نشان دهنده 

ويژگي‌هاي منطقه مورد مطالعه باشند. 

5-2. انتخاب داده‌ها
انتخاب داده‌ها  فرايندي است شامل گزينش داده‌ها برای ارائه به ANN و بيشتر شامل 
ديدگاهي قابل توجه است. کاملًا روشن است که محدوديت‌هاي سیستم اندازه‌گيري 
مي‌تواند مجموعه ورودي‌هاي ممکن را براي يک کاربرد فرض شده، محدود کند. 
برخي از محدوديت‌هاي اصولي اثبات شده نيز مي‌تواند بر انتخاب داده‌ها تأثير بگذارد 
بايد در مرحله  بيشترين مقادير ورودي و خروجي  مثلًا کمترين و  اين معني که  )به 

يادگيري يا آموزش شبکه مورد استفاده قرار گيرد(.
     در مجموعه داده‌ها، داده‌هايي مفيدترند که اطلاعات بيشتري در مورد سیستم مورد 
نظر داشته باشند. از سويي معمولاً داده‌هاي حاوی اطلاعات در مورد يک سیستم اين 
است که از تمامي نواحي سیستم مورد نظر، مثال وجود داشته باشد و تنوع در مورد 
مجموعه داده‌ها زياد باشد. از سويي از آنجا که در شبکه عصبي مدل کاملًا به کيفيت 
ارائه  برای   تلاش  بيشترين  بايد  بنابراين  است،  وابسته  رفته  کار  به  داده‌هاي  دقت  و 

داده‌هايي با دقت بيشتر و عدم قطعيت کمتر به شبکه صورت گيرد.
     مجموعه داده‌ها بايد به اندازه کافي بزرگ باشد. عوامل مؤثر بر اندازه مورد نياز 

سري داده‌ها در حل يک مسئله از راه روش شبکه‌هاي عصبي مصنوعي عبارتند از:
ميان  تقريبي  و  احتمالي  روابط  نوع   -3 مسئله  پيچيدگي  ميزان   -2 مسئله  نوع   -1
متغيرهاي مسئله 4- تجربه کاربر5- دقت مورد نياز در حل مسئله 6- نوع شبکه عصبي 

مورد استفاده 7- زمان حل و اعمال تجزيه بر نتايج مسئله.
5-3. تعيين نسبت تعداد داده‌ها در سري‌هاي داده‌اي متفاوت

در اين راستا باور بيشتر متخصصان بر اين است که 70 درصد داده‌ها براي آموزش 
شبکه، 15 درصد براي صحت و 15 درصد ديگر براي آزمايش شبکه مورد استفاده 
قرار بگيرد )Gallagher, 1999(. در مطالعه حاضر نيز روند تقسيم‌بندي داده‌ها به همين 
 XRF با 170 تجزيه  شيوه بوده است. در مطالعه حاضر تعداد داده‌هاي موجود برابر 

بوده است که مورد استفاده قرار گرفتند.
در  به‌گونه‌اي صورت گيرد که  بايد  بقيه  و  آموزش  داده‌هاي  تصادفي  انتخاب       
حالت آزمايش کارآيي شبکه، داده مورد آزمايش به جاي عمل درون‌يابي در خارج 
از محدوده آموزشي، مورد برون‌يابي قرار نگيرد. به عبارت ديگر، بهتر است داده‌هاي 
آموزشي به‌گونه‌اي انتخاب شوند که تمام نقاط مرزي )و نيز نقاطي که در آن خاصيت 

مورد بررسي دچار تغييرات شديدي مي‌شود( را در بر بگيرد. 
     دو نکته بسيار مهم و قابل توجه نيز در مورد انتخاب داده‌هاي آزمايشي که بايد 
نبايد پيش‌تر در مرحله آموزش  اين بخش از داده‌ها  رعايت شود اين است که اولاً 
مدل پيشنهادي به کار رفته باشند و ثانياً محدوده تغييرات اين سري از داده‌ها بايد در 
بازه آموزش شبکه قرار گيرد. به اين معني که تمام داده‌هاي مجموعه آزمايش بايد 

ميان مقادير بيشينه و کمينه داده‌هاي آموزش قرار بگيرند.
     با توجه به اهميت شکل داده‌ها در آموزش شبکه عصبي در اين مطالعه تأثير انواع 

داده‌هاي ورودي بر روي شبکه، مورد بررسي قرار گرفت: 
1- داده‌هاي بهنجار شده در بازه [1 0]  2- داده‌هاي خام  3- داده‌هاي بهنجار شده در 
بازه [1 1-] با به‌کارگيري بيشينه و کمينه داده‌ها  4- داده‌هاي بهنجار شده با استفاده از 

ميانگين و انحراف معيار داده‌ها.
     با توجه به شکل 3 همان‌گونه که مي‌بينيد بهترين نتيجه از به‌کار بردن داده‌هاي 

بهنجار شده، در بازه [1 0] حاصل شده است.
     در اين مرحله برای بررسي تأثير توابع مختلف آموزشي بر نتايح حاصل از شبکه 
است  شده  بررسي  لگاريتمي(  و  )تانژانتي  سيگموييدي  انتقال  تابع  نوع  دو  عصبي، 
بسزايي در کارآيي شبکه دارند تأثير  توابع  اين  بر‌اساس مطالعات صورت گرفته  که 
)Hartman et al., 1990 ; Cybenko, 1989(. نتايج اين بررسي را در نمودار شکل 4 می‌بينيد.

     مدل‌هاي شبکه عصبي و تعيين ساختار بهينه با در نظر گرفتن تغيير در نوع الگوريتم 
الگوريتم‌هاي آموزشي  انواع  اين راستا،  انجام گرفت. در  يادگيري و ساختار شبکه 

www.SID.ir

www.SID.ir


Arc
hive

 of
 S

ID

34

ارائه روشي براي بهينه‌سازي شبکه عصبي برای برآورد عيار با استفاده از اطلاعات  ...

متفاوت  مخفي  نرون‌هاي  تعداد  با  شبکه‌هاي  به‌همراه   BP الگوريتم  مجموعه  زير 
)جدول 5(  برای تعيين بهترين الگوريتم‌هاي آموزشي و ساختار بهينه مدل شبکه به‌کار 
مرحله، شبکه  اين  پايان  در  تجزيه شد.  و  بررسي  مدل‌هاي حاصل،  و عملکرد  رفته 
مورد نظر با بهترين کارايي و با تعداد لايه‌هاي مخفي بهينه مورد استفاده قرار گرفت.

6 - تعيين و ارائه ساختار پاياني و مقادير بهينه متغيرهاي شبکه عصبي 
مورد استفاده

     با توجه به اعمال حالت‌هاي مختلف برای تعيين وضعيت بهينه، شبکه عصبي مورد 
نظر از نوع الگوريتم BR (Bayesian Regularization) مناسب است. 

     در اين پژوهش الگوريتم‌هاي مختلفي مورد بررسي قرار گرفت تا از آن، زير شاخه 
الگوريتم BP که منجر به کمترين خطا در آموزش و آزمايش داده‌‌ها مي‌شود به عنوان 
شبکه دلخواه، مورد توجه قرار بگيرد. ويژگی‌های کامل و ساختار شبکه بهينه پاياني شبکه 
عصبي مورد نظر در برآورد عيار مس به‌ترتيب در جدول 4 و شکل 5 ارائه شده است. 
     با توجه به جدول 2 و عمليات‌هاي انجام شده برای يافتن شبکه بهينه مورد استفاده، 
مي‌توان ويژگي‌هاي آن را در جدول 4  ديد. برای بررسي کارايي شبکه ايجاد شده از 

نمودارهاي زيادي استفاده شد که در زير به شرح آنها پرداخته مي‌شود.
6-1. نمودارهاي اختلاف در تخمين

مي‌تواند درک  برآوردی  مقادير  و  واقعي  مقادير  ميان  موجود  اختلاف‌هاي  بررسي 
مستقيمي را نسبت به ميزان توانايي مدل‌هاي متفاوت در پيش‌بيني عيار مس ارائه دهد. 
در اين نوع نمودارها محاسبه اختلاف‌هاي موجود از  راه کاستن مقادير برآوردی از 

مقادير واقعي صورت گرفته است )شکل 6(.
6-2. نمودار رسم متقابل يا پراکندگي

در اين روش که با نام نمودارهاي رسم متقابل يا متقاطع (CrossPlot) يا نمودارهاي 
داده‌هاي  رسم  از  که  است  شده  استفاده  مي‌شوند  ناميده   (Scatterplot) پراکندگي 
برآوردی در برابر مقدار واقعي آنها ايجاد مي‌شود )شکل 7 (. در نهايت نمودارهاي 
پراکندگی مربعات درصد خطاي نسبي شبکه (RMS) و گسترش مقادير قدر مطلق 

درصد خطاي نسبي (AARE) رسم مي‌شود )شکل 8(.
     روش مورد استفاده در اين مطالعه روشي مبتني بر سعي و خطا است که تا حد 
زيادي به تجربه کاربر و پراکندگي داده‌ها و ديگر متغيرهايي که قبلًا بحث شد، دارد. 
به تازگی روش‌هاي ديگري به موازات شبکه عصبي مانند الگوريتم ژنتيک استفاده 
 .)Samanta et al.,2004( مي‌شود که مي‌تواند کنترل‌کننده روند انتخاب متغيرها باشد
هدف اين روش‌ها جلوگيري از قرار گرفتن شبکه در کمينه محلي و رسيدن به کمينه 
مي‌نامند   (Global) کلي  روش‌هاي  را  روش‌هايي  چنين  دليل  اين  به  که  است  کلي 

.)Shang & Wah, 1996(

7- نتيجه‌گيري
شبکه‌هاي عصبي مصنوعي در واقع سیستم های موازي هستند که مي‌توان از آنها برای 
تشخيص الگوهاي پيچيده در ميان داده‌ها استفاده کرد. اين ساختار موازي شبکه‌هاي 
به يك مدل  نيازي  پیچیده مي‌کند.اين روش  انجام محاسبات  به  قادر  را  آنها  عصبي 
پيچيده رياضی و فرض خطی بودن تعداد زيادي از متغيرها ندارد. همان‌گونه که بيان 
شد شبکه‌هاي عصبي در تشخيص الگوها و نيز زماني که اطلاعات در دسترس براي 
تفسير کافي نيستند، مي‌توانند ابزاري سودمند باشند. از آن جايي كه تعداد نرون‌هاي 
بايد  كاربر  بنابراين  هستند،  نظر  مورد  بر خروجی  مؤثر  عوامل  از  تابعی  ورودي  لايه 
در گزينش متغيرهاي ورودي به گونه‌اي عمل كند كه بيشتر عوامل مؤثر بر خروجی 
)مثلًا عيار( پوشش داده شوند. انتخاب تعداد نرون‌هاي لازم در لايه‌هاي ورودي كاملًا 
وابسته به خروجی شبكه است و تعداد بيشتر يا كمتر آنها در دقت شبكه چندان تأثير 
ندارد. اما تعيين تعداد نرون‌هاي موجود در لايه ميانی، كاملًا به تجربه و تكرار شبكه 

امتحان  از  اين مطالعه پس  به‌گونه‌اي كه در  وابسته است،  نرون‌هاي مختلف  تعداد  با 
تعداد نرون‌هاي مختلف در لايه ميانی، شبكه با دوازده نرون در لايه ميانی بهترين نتيجه 
را در برداشت. همچنين با تأثير ديده شده ديگر از عوامل بر روي کارکرد شبکه مانند 
شکل داده‌هاي ورودي، نوع تابع انتقال و ديگر متغيرهای بررسي شده برای دستيابي 
نيز بايد در طراحي شبکه مورد توجه قرار گيرد  به يک برآورد مناسب، اين متغيرها 
می شود. استفاده   مي‌شوند،  شبکه  بهينه  ساختار  به  منجر  که  آنها  مناسب  انواع  و 

شکل2- ساختار شبکه عصبي.

شکل3- نتايج حاصل از تغييرات AREE با به‌کار بردن چهار شکل داده مورد استفاده.

.)Hezarkhani & Ghayouri ,2007( شکل1- نقشه زمين‌شناسي ايران و موقعيت نهشته سوناجيل

output f (sj)=

n

j ij i
i 0

s w u
=

=∑

شبکه  يک  توسط  مس  عيار  برآورد  از  حاصل   AREE تغييرات  نمودار    -4 شکل 
. 1- logsig  2- tansig عصبي نمونه با به‌کارگيري دو نوع تابع انتقال مورد بررسي
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شکل 5- ساختار شبکه بهينه مورد استفاده در اين مطالعه برای برآورد عيار مس.

شکل 6- توزیع اختلاف مقادير واقعي با مقادير برآوردی مدل ANN در برآورد 
عيار مس )توجه شود که از ميان تمام داده‌هاي موجود تعدادي به‌صورت تصادفي 

انتخاب و نمودار آنها رسم شده است(.

شکل 7- مقايسه نتايج حاصل از برآورد شبکه عصبي با نتايج واقعي.

و   (RMS) شبکه  نسبي  خطاي  درصد  مربعات  توزیع  الف(  نمودارهاي    -8 شکل 
.(AARE) ب( توزیع مقادير قدر مطلق درصد خطاي نسبي

جدول1- ويژگي‌هاي شبکه مورد استفاده برای برآورد عيار مس.

مقدار/ نوعمتغيرها
پيشخورنوع شبکه

3تعداد ورودي
1تعداد خروجي
1تعداد لايه پنهان

12تعداد نرون لايه پنهان
خطيتابع انتقال لايه ورودي
خطيتابع انتقال لايه خروجي

تانژانت سيگموييديتابع انتقال لايه پنهان
مجموع وزني ورودي باضافه باياسترکيب ورودي‌ها
گروهيشکل ارائه داده‌ها

نرمال شده در بازه [1 0]وضعيت عددي داده‌ها
MSEتابع عملکرد شبکه

5-10مقدار قرار داده شده تابع عملکرد

پس انتشار خطا- LMنوع الگوريتم آموزشي

Ep.RmaxRaveAlg.Ep.RmaxRaveAlg.

2000/8450/825SCG2000/8230/801LM

3000/8520/836LM3000/8280/798LM

4000/8550/826LM4000/8310/801BFG

5000/8610/845LM5000/8190/811LM

6000/8450/812BFG6000/8140/803LM

7000/8760/853LM7000/8350/816LM

8000/8910/869LM8000/8390/808CGB

9000/9010/895LM9000/8500/832LM

10000/9090/898CGB10000/8540/821LM

11000/9150/901BFG11000/8670/855LM

12000/8980/878CGP12000/9200/898LM

13000/9030/891CGP13000/8690/836LM

14000/9080/889LM14000/8490/812GDX

N=5                                                           N=8
Ep.RmaxRave

Alg.Ep.RmaxRave
Alg.

2000/9440/935BFG2000/8990/863BFG

3000/9590/946BFG3000/9020/884BFG

4000/9650/961BFG4000/9080/901OSS

5000/9730/965BR5000/9150/904BFG

6000/9660/961BR6000/9230/913BFG

7000/9640/958BR7000/9450/935BFG

8000/9700/965LM8000/9410/925LM

9000/9780/972LM9000/9440/938LM

10000/9650/958LM10000/9480/942LM

11000/9660/951LM11000/9360/922BR

12000/9580/943GDX12000/9400/928LM

13000/9510/941OSS13000/9180/907LM

14000/9480/933OSS14000/9230/914LM

N=10                                                          N=12
جدول 2- نتايج مربوط به آزمايش الگوهاي آموزشي مختلف با تعداد نرون‌هاي متفاوت برای تشخيص الگوي آموزشي بهينه )N: تعداد نرون‌هاي لايه مخفي(.

CuGrade ب( توزیع مقادیر قدر مطلق درصد خطای نسبی شبکه عصبی در برآورد

CuGrade الف( توزیع مربعات درصد خطای نسبی شبکه عصبی در برآورد
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