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 داده ارائه شده است اما در يبند  طبقهي براي مختلفيها وهيتاكنون ش :چكيده
 نيتر مهم. اند  را به خود جذب كردهيشتري مخاطبان بي عصبيها  شبكهاني منيا

 آموزش ي مناسب برايها انتخاب روش كننده يبند  از طبقه نوعنيمسئله در ا
 روش ي عصبيها  شبكهيش روش آموزنيتر متداول.  استي عصبيها شبكه
 نيتر انتشار خطا است كه همگرايي كنُد و توقف در نقاط بهينه محلي از مهم پس

 يها تمي استفاده از الگورني محققدي جدكرديرو. شود ينقاط ضعف آن محسوب م
 استفاده شنهادي مقاله پنيدر ا.  استي عصبيها  آموزش شبكهندي در فرايكارابت

 در آموزش (GSA) جستجوي گرانشي تمي نام الگوره بيني نوياز روش آموزش
 آخرين و GSAروش . شود يها ارائه م  دادهيبند منظور طبقه  بهي عصبيها شبكه

است كه با الهام از سازي هوش جمعي  هاي بهينه جديدترين نسخه از انواع روش
. تسازي قوانين مرتبط با آن ارائه شده اس مفاهيم جرم و نيروي جاذبه و با شبيه

 يبند  جهت طبقهMLP ي شبكه عصبكي GSA مقاله با استفاده از روش نيدر ا
 يشنهادي روش پيي كارانيهمچن. شود يپنج مجموعه داده مرجع آموزش داده م

انتشار خطا و   پسي دو روش آموزش باي شبكه عصبشيدر آموزش و آزما
 در اكثر موارد دهند ي نشان ميي نهاجينتا. شود ي مسهي گروه ذرات مقايساز نهيبه

علاوه در  هب. ها دارد  دادهحي صحيبند  در طبقهيري چشمگتي قابلGSAروش 
 شد و آن داري پدGSA از روش يفرد هب  منحصريژگيگرفته و  انجامشاتيآزما
از نقطه نظر . ها در تمام موارد بود  دادهحي صحيبند  در طبقهيال ع نسبتاًيداريپا
 به پاسخ ي در زمان كمترPSO نسبت به روش GSA روش زي ني زماناريمع

  .ابدي يمناسب دست م
  

 ي الگوريتم جستجوي گرانشي، شبكه عصب،ي ابتكاريها تميالگور :كليد واژه
MLPدادهيبند ، طبقه .  

  قدمهم - 1
.  است2يكاو  مهم در دادهيقاتي تحقيها وزه از حيكي 1يبند طبقه

 از يكي به ي وروديژگي بردار وكيدادن   اختصاصيعني " دادهيبند طبقه"
 مانند ي متنوعيبند  طبقهيها  راستا روشنيدر ا]. 1 [هدف يها مجموعه

، ]4 [(ANN) 3يمصنوع ي عصبيها شبكه ،]3[ و ]2 [ميدرخت تصم
 يها  روشه،ي همسانيتر كيزد، ن]6[و  ]5[ باني بردار پشتنيماش
 يها  موجود، شبكهيها  روشانيدر م. اند  و هسته ارائه شدهستوگراميه

  . داده هستنديبند  طبقهي براوهي شنيتر  مصنوعي متداوليعصب
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1. Classification 
2. Data Mining 
3. Artificial Neural Network 

هاي عصبي مصنوعي ساختارهاي قدرتمندي براي فرايندهاي  شبكه
زان يك شبكه او. بندي اطلاعات دارند ها و خوشه  دادهيبند كنترلي، طبقه

 كه دريافت يعصبي مصنوعي مرحله به مرحله بر اساس اطلاعات ورود
 اين اطلاعات بيشتر شود شبكه خطاي زانيكند تغيير كرده و هر چه م مي

  ].7[دهد   كاهش ميشتريخود را ب
 پرسپترون يهاي عصبي، شبكه عصب  انواع شبكهنيتر  از مرسوميكي

 از يعي در بازه وسيزيآم تيطور موفق ه است كه ب(MLP)4چندلايه 
هنگام كار .  داده مورد استفاده قرار گرفته استيبند كاربردها از جمله طبقه

انتخاب معماري : رو هستيم ه با دو مسئله روبMLPهاي عصبي  با شبكه
معماري مناسب به معني .  مناسبي الگوريتم آموزشتخابمناسب و ان
 كي و نوع تابع تحرهيها در هر لا  تعداد نرونها، هي تعداد لانهيانتخاب به

 بر مجموعه ي مبتني عصبيها  شبكهنهي بهي معمار وباشد هر نرون مي
 جهت ي متنوعي آموزشيها تميالگور.  آنهاستيها يژگيها و و داده

 ي آموزشتمي الگورنيتر متداول. رود يم كار  بهي عصبيها آموزش شبكه
انتشار   پستميدر الگور. اشدب  مي5انتشار خطا  پستميها، الگور اين شبكه

 سهي مقاي با مقدار واقعد،يشده جد  محاسبهيخطا در هر مرحله مقدار خروج
 شبكه پرداخته يها دست آمده به اصلاح وزن  بهيشده و با توجه به خطا

 حاصله كمتر از ي هر تكرار اندازه خطاي كه در انتهايوبه نح. شود يم
 حركت بر ،يساز نهي كمنياساس ا. شد بايدست آمده در تكرار قبل  بهزانيم
مشكل الگوريتم . باشد  شبكه ميي تابع مربعات خطااني بردار گراديرو

  ].8[انتشار خطا، همگرايي دير و توقف در نقاط بهينه محلي است  پس
 و بهبود دقت يي به همگرادنيبخش  سرعتي براي فراوانيها تلاش

 . صورت گرفته استيعصب يها انتشار خطا در آموزش شبكه  پستميالگور
 يريادگيو نرخ ] 9[ مومنتوم قي به استفاده از تطبتوان ياز آن جمله م

 با نيهمچن.  منجر شدندياشاره كرد كه به بهبود اندك] 10 [ريمتغ
 جي اشباع نتاهيكننده در ناح  عمليها  نروني خطا براينوعكردن مص بزرگ
 مختلف مرتبه دوم ياه با استفاده از روش]. 11[ دست آمدند  بهيبهتر

 يساز نهي بهكي تكناي مختلط و اني گرادوتن،ي مثال روش نيبرا(
Levenberg - Marquardt ]12 ([ي بر روتوان ي را ميبهبود قابل توجه 

 از يكيعنوان   بهيعيطور وس  كه بهكرد، مشاهده صيعملكرد تشخ
  . شده استرفتهي پذصيها در دقت تشخ  روشنيمؤثرتر
 با ي آموزش، منطق فازندي به فرادنيبخش  سرعتيبرا] 15[ تا ]13[در 
 از زين] 16[در .  شده استكپارچهي ي آموزش شبكه عصبيها تميالگور

  . استفاده شده استي آموزش شبكه عصبي برازيروش ب
هاي  هاي عصبي استفاده از الگوريتم رويكرد جديد در آموزش شبكه

هايي هستند كه با  ريتمهاي جستجوي ابتكاري الگو روش. ابتكاري است
اند و غالب  وجود آمده الهام از فرايندهاي فيزيكي و بيولوژيكي در طبيعت به

 
4. Multi Layer Perceptron 
5. Error Back Propagation 

  ها   دادهبندي  در طبقهMLP يآموزش شبكه عصب
  GSA استفاده از روش با
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هاي جستجوي ابتكاري بر  روش. كنند صورت جمعيتي عمل مي آنها به
هاي كلاسيك بر مبناي تصادف عمل كرده و جستجوي فضا  خلاف روش

تنها از تابع برازندگي ها  اين نوع روش. دهند صورت موازي انجام مي را به
  .كنند براي هدايت جستجو استفاده مي

 با الهام از علم وراثت و ]17[ كيها، الگوريتم ژنت از نمونه اين الگوريتم
 ني از اي شبكه عصببي محاسبه ضراي برا]18[تكامل است كه در 

 روش در ني بهتر ايي كارا]22[ تا ]19[در .  استفاده شده استتميالگور
 نشان داده اني بر گرادي مبتنيها انتشار خطا و روش  روش پس باسهيمقا

 MLP ي عصبيها  شبكهتمي الگورني با استفاده از ا]23[در . شده است
 گر،ي دي ابتكارتميالگور. اند  داده آموزش داده شدهيبند جهت طبقه
 در .الهام از مشاهدات ترموديناميك است  با]24[ سازي شده بازپخت شبيه

انتشار خطا   با روش پسسهي روش در مقاني بهتر ايي كارا]26 [ و]25[
 جهت MLP ي آموزش شبكه عصبزي ن]27[در .  استدهنشان داده ش

. سازي شده گزارش شده است  بازپخت شبيهتمي داده با الگوريبند طبقه
 است ي ابتكاريها تمي الگورگري از د]28[ ي مصنوعيمني استمي ستميالگور

 ني از ا]29[در . دن انسان الهام گرفته شده است بيمني استميكه از س
از .  استفاده شده استMLP ي عصبيها  شبكهموزش آي براتميالگور
 با ]30 [1سازي گروه ذرات  به بهينهتوان ي مگري دي ابتكاريها تميالگور

 ]34[ تا ]31[در .  اشاره كردها يتقليد از رفتار اجتماعي پرندگان و ماه
انتشار خطا نشان داده شده   با روش پسسهيش در مقا روني برتر اييكارا
 ي عصبيها  آموزش شبكهي برا]36 [ و]35[  درتمي الگورنياز ا. است

MLPني از ازي ن]37[در .  داده استفاده شده استيبند  جهت طبقه 
 ي عصبيها  آموزش شبكهي مورچگان براتي جمعتمي و الگورتميالگور
  . استفاده شده استيبند  طبقهيبرا

سازي و   روش بهينه،ي هوشِ جمعيها تميبه تازگي در حوزه الگور
 معرفي شده (GSA)2جستجوي جديدي به نام روش جستجوي گرانشي 

اين الگوريتم با الهام از مفاهيم جرم و نيروي جاذبه و با ]. 38[است 
 تا به حال در تمي الگورنيا. سازي قوانين مرتبط با آن ارائه شده است شبيه
، ]40 [يژگي، انتخاب و]39 [لتري في همچون طراحي متنوعياهكاربرد
 شبكه كي] 42[در . استفاده شده است... و ] 41[سازي توان راكتيو  جبران
 ري تصاويساز  جهت فشردهGSA با استفاده از روش MLP يعصب

  .آموزش داده شده است
ها با   دادهيبند  جهت طبقهMLP ي شبكه عصبكيدر اين مقاله 

 سپس از آن ه وشد از الگوريتم جستجوي گرانشي آموزش داده استفاده
 ييدر ادامه كارا. شود ي پنج مجموعه داده مرجع استفاده ميبند  طبقهيبرا

 ي آموزش با دو روشي شبكه عصبشيو آزما در آموزش يشنهاديروش پ
 يبند  گروه ذرات در طبقهيساز نهيانتشار خطا و به  پسيها  به نامگريد

  .رديگ ي قرار مسهينج مجموعه مرجع مورد مقا پيها داده
در . شود  مقاله الگوريتم جستجوي گرانشي معرفي مي2در بخش 

 GSA با استفاده از روش MLP ي نحوه آموزش شبكه عصب3بخش 
شده  ي كننده طراحيبند  عملكرد طبقه4در بخش . معرفي خواهد شد

ون نتايج گيري و بحث پيرام  ضمن نتيجه5 و بخش شود ي ميابيارز
  .رساند دست آمده مقاله را به انتها مي به

  گرانشي جستجوي الگوريتم يمعرف - 2
 يها تمي عضو خانواده الگورنيدتري جدي گرانشي جستجوتميالگور

 
1. Particle Swarm Optimization 
2. Gravitational Search Algorithm 

 الهام يوتني اجرام و حركت ناني جاذبه مني است كه از قوانيهوشِ جمع
 روي نرگي هر جسم به اجسام دوتن،يطبق قانون جاذبه ن. گرفته شده است

 نيبه وضوح هر چه ا. كند يوارد نموده و آنها را به سمت خود جذب م
 جهيدر نت.  خواهد بودشتري بروي نني اريثأ باشند، تتر كي و نزتر بزرگاجسام 

 اجسام را درك ري جاذبه محل و مقدار جرم سايرويهر جسم با استفاده از ن
 تبادل ي برايا انهعنوان رس  بهروي نني از اتوان ي مني بنابراكند، يم

  .اطلاعات استفاده كرد
 استفاده يساز نهي در حل مسائل بهي گرانشي جستجوتمياز الگور

 ي اجرام در فضاتينظر موقع  مورديها  پاسختمي الگورنيدر ا. شود يم
  .شود ي منيي با توجه به تابع هدف تعزي اجرام نزانيمسئله هستند، م

 شامل يك دستگاه شود كه در ابتدا فضاي سيستم مشخص مي
پس از تشكيل سيستم، . مختصات چندبعدي در فضاي تعريف مسئله است

شود تنها قانون جاذبه و  فرض مي. شوند قوانين حاكم بر آن مشخص مي
 صورت كلي اين قوانين تقريباً. د هستن حاكمستمي سنيقوانين حركت بر ا

  :شوند يصورت زير تعريف م شبيه قوانين طبيعت است و به
موقعيت هر . شود ي جرم تصور مmاي از  صورت مجموعه ستم بهسي
d با i ازجرم dموقعيت بعد . باشد  مسئله ميي جوابي براتواند يجرم م

ix 
  شود ينشان داده م

( , , , , ) , for , , ,d n
i i i iX x x x i m= =1 1 2… … …  )1(  

  . پاسخ استيدهنده بعد فضا  نشانnدر رابطه فوق 
  در جهت بعدj از سوي جرم i، به هر جرم t زمان در اين سيستم در

d نيرويي به اندازه ،( )d
ijF t2(مقدار اين نيرو طبق . شود  وارد مي (

). شود محاسبه مي )G t ثابت گرانش در زمان t و ijR فاصله بين دو جرم 
i و jاز فاصله اقليدسي ) 3(براي تعيين فاصله بين اجرام مطابق . باشد  مي
  شود ياستفاده م) 2نُرم (

( ) ( )
( ) ( ) ( ( ) ( ))

( )
i jd d d

ij j i
ij

M t M t
F t G t x t x t

R t ε
×

= −
+

 )2(  

( ) ( ), ( )ij i jR t X t X t=
2
 )3(  

 در جهت iوي وارد بر جرم نير.  يك عدد بسيار كوچك استε، )2(در 
) t در زمان dبعد  ( ))d

iF t برابر مجموع نيروهايي است كه ،k جرم برتر 
 هستند كه ييها مقصود از اجرام برتر، عامل. كنند جمعيت بر جرم وارد مي

   باشنديشتري بي برازندگيدارا

,
( ) ( ) ( )d d

i j ij
j kbest j i

F t rand t F t
∈ ≠

= ×∑  )4(  

 نيهمچن.  جرم برتر جمعيت استkيانگر مجموعه  بkbestدر رابطه فوق 
jrandياست كه برا] 0،1[ در بازه كنواختي عي با توزي تصادفي عدد 

  .شود يبودن جستجو در نظر گرفته م ي تصادفتيحفظ خصوص
گيرد كه   شتابي ميdطبق قانون دوم نيوتن، هر جرم در جهت بعد 

رابطه . i در آن جهت بخش بر جرم iرد بر جرم متناسب است با نيروي وا
) را با t در زمان d درجهت بعد iشتاب جرم ) 5( )d

ia tدهد ي نشان م  
( )

( )
( )

d
d i
i

i

F t
a t

M t
=  )5(  

  سرعت هر جرم برابر مجموع ضريبي از سرعت فعلي جرم و شتاب 
 )7( طي i از جرم dموقعيت جديد بعد . شود  ميتعريف) 6(جرم طبق 
  شود محاسبه مي

( ) ( ) ( )d d d
i i i iV t rand V t a t+ = × +1  )6(  
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  .لوچارت الگوريتم جستجوي گرانشيف : 1شكل 

  
( ) ( ) ( )d d d

i i ix t x t V t+ = + +1 1  )7(  

)در روابط فوق  )d
iV t عدسرعت ب d ام عاملi زمان  درt و irand 

 حفظ ياست كه برا] 0،1[ در بازه كنواختي عي با توزي تصادفيعدد
براي تنظيم . شود يبودن جستجو در نظر گرفته م ي تصادفتيخصوص

  شود استفاده مي) 8(ضريب گرانش از 
( )

t
TG t

α
β

−
=  )8(  

 و 1 كاوشيژگيو و كنترل دي مناسب برايثابت گرانش پارامتر
 تي بزرگ آن موجب تقوريمقاد. ديآ يشمار م  بهتمي الگورني در ا2يور بهره
 يي تواناشي كوچك آن موجب افزاري و مقادتمي كاوشِ الگورييتوانا
 جستجو لازم است هياز آنجا كه در مراحل اول. شود ي متمي الگوريور بهره

رداخته و در مراحل  مسئله پي در فضايدي نقاط جدي به جستجوتميلگورا
شده بپردازد،  دهي ديها  به بهبود جوابيور  توان بهرهشي با افزايانيپا
 بزرگ شروع هي مقدار اولكي با يستي ثابت گرانش باي مناسب برانهيگز

 يها شيطبق آزما. ابدي كاهش جيشده و با گذشت زمان مقدار آن به تدر
اهش ثابت گرانش در حل  جهت كييشده، استفاده از رابطه نما متعدد انجام

  .ثر استؤ از مسائل مياريبس
اي  گونه ه بشود ي ممي تابع هدف آنها تنظيها بر مبنا جرم عامل) 9(در 

  شود يم  دادهنسبت بيشتري جرم شتر،ي بشايستگي با يها كه به عامل
( ) ( )

( )
( ) ( )

i
i

fit t worst t
m t

best t worst t
−

=
−

 )9(  

)در اين رابطه  )ifit tزان برازندگي جرم  بيانگر ميi در زمان t،است  
( )best tو  ( )worst tو نيتر ي قويستگي شازاني مانگري ببيترت  به 
ها   اندازه جرم عاملتيدر نها.  هستندt در زمان تي عامل جمعنيتر فيضع

  شود ي مزهينرمال) 10(طبق 
( )

( )
( )

i
i N

jj

m t
M t

m t
=

=
∑ 1

 )10(  

توان از روابط زير براي محاسبه بهترين و بدترين  يابي مي در مسائل كمينه
  ها استفاده كرد عامل

 
1. Exploration 
2. Exploitation 

  
  .اسي باي پرسپترون با ورودكي : 2شكل 

  

{ , , }
( ) min ( )jj m

best t fit t
∈

=
1…

 )11(  

{ , , }
( ) max ( )jj m

worst t fit t
∈

=
1…

 )12(  

صورت تصادفي در يك نقطه از  در ابتداي تشكيل سيستم، هر جسم به
در هر لحظه از زمان، اجرام . گيرد كه جوابي از مسئله است ا قرار ميفض

) 12(تا ) 1(ارزيابي شده، سپس تغيير مكان هر جرم پس از محاسبه 
رساني  روز  در هر مرحله بهزيپارامترهاي سيستم ن. شود محاسبه مي

تواند پس از طي مدت زمان مشخصي تعيين  شرط توقف مي. شوند مي
  . نشان داده شده استGSA فلوچارت الگوريتم 1كل در ش]. 38[شود 
 عدم توقف ع،ي سريي همچون همگراGSA تمي مثبت الگوريها يژگيو

 يها تمي نسبت به الگوري كاهش حجم محاسبات،ي محليها نهيدر به
 خانواده يها تمي الگورگري با دسهي به حافظه در مقاازي و عدم نيتكامل
 قرار داده ني محققي را فراروتقاي از تحقيدي بستر جد،ي جمعهوش
 يها  مورد استفاده، نسخهي كاربرديها نهي با توجه به زمرو نياز ا. است
 ي جستجوتمي به الگورتوان ي ارائه شده است كه متمي الگورني از ايمتفاوت
 يگرا  نخبهي گرانشي جستجوتمي، الگور]43[ (BGSA)3 ينري بايگرانش

 چندهدفه ي گرانشي جستجومتيو الگور ]44[ (AEGSA)4 شرفتهيپ
5(MOGSA) ]45[ اشاره نمود.  

  GSA روش از استفاده با MLP يعصب شبكه آموزش - 3
  MLP ي شبكه عصبيمعرف 1- 3

عنوان   بهPitts و McCulloch توسط 1943مفهوم پرسپترون در سال 
  . ارائه شدي نرون مصنوعكي

 اني مي خطري، ارتباط غ(MLP) هي شبكه پرسپترون چندلاكي
 اتصال قي عمل از طرنيا. دهد ي را نشان مي و خروجي وروديرهابردا
 هر يخروج. شود ي انجام مي و بعدي قبليها هي هر گره به لايها نرون

 يعنوان ورود  بهي خطري غكي ضرب و به تابع تحري وزنبينرون در ضرا
 داده ي مرحله آموزش به پرسپترون اطلاعات آموزشرد. شود يداده م

 ني بي كه خطاشوند ي ممي تنظيا گونه ه شبكه بيها ن سپس وزشود، يم
 تعداد دفعات آموزش، به كه ني ااي و هدف حداقل گردند و ي فعليخروج
 يابي ارزيپس از آن برا.  شده است، برسدنيي تعشي كه از پيمقدار

نشده به شبكه اِعمال   تجربهيها يد وروي سركي آموزش، نديصحت فرا
 آموزش نديرفته در فرا كار  بهيها ياوت از ورود متفها ي ورودنيا. شود يم

 مسئله كي و دهيچي پاري بسي عصبيها  آموزش شبكهعموماً. شبكه هستند
  .]46[ است ادي زري با تعداد متغيساز نهيبه

   نجايا   در .است  شده  داده  نشان  يورود  نيچند  با  نرون  كي  2  شكل  در
 

3. Binary Gravitional Search Algorithm 
4. Advanced Elitism Gravitional Search Algorithm 
5. Multi Objective Gravitional Search Algorithm 
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  .MLP ي ساختار شبكه عصبشي نما: 3شكل 

  
, يها يورود , , RP P P1 2 ها   وزنسي كه همان ماترW سي در ماتر…

)كننده   ضرب شده و سپس در جمعباشد، يم  حاصل شوند، ي جمع م∑(
  شود ي مf كي وارد تابع تحرb اسيجمع همراه با نرون با

, , ,R Rn W P W P W P b= + + + +1 1 1 1 2 2 1…  )13(  

   نوشتزيتر ن صورت ساده  بهتوان ي مرابطه فوق را
n W P b= × +  )14(  

  MLP ي شبكه عصبيطراح 2- 3
 استفاده MLP يها از شبكه عصب  دادهيبند  طبقهي براقي تحقنيدر ا

 هي و لاي مخفيها هي لا،ي ورودهي از لاMLP يشبكه عصب .شود يم
  .شود يم ليشكت  استيمشخص يها تعداد نرون شامل  يكهر  كهيخروج

 ي بردار وروديها يژگي برابر تعداد وي ورودهي لايها نرون تعداد
 برابر تعداد ي خروجهي لايها  و تعداد نروناس،ي نرون باكيعلاوه  هب

  .كننده است يبند  طبقهيشده برا في تعريها كلاس
 از آنها بسيار كيها در هر   و تعداد نروني مخفيها انتخاب تعداد لايه

   چرا كه اگر تعداد آنها كم باشد شبكه براي حل مسائل مهم است،
شود و اگر زياد باشد  غير خطي و پيچيده با كمبود منابع يادگيري مواجه مي

كه زمان آموزش شبكه  اول آن. موجب ايجاد دو مشكل خواهد شد
هاي  اهميت داده كه ممكن است شبكه نظام بي يابد و دوم آن افزايش مي

  .د و در حل مسائل ضعيف عمل نمايدآموزش را ياد بگير
 شبكه يدست آمده برا  بهي با توجه به بهترين نتايج تجربرو نياز ا

 نرون 4 ي اول داراي مخفهي در نظر گرفته شد، لاي مخفهيمورد نظر دو لا
 در MLP يساختار شبكه عصب.  نرون است5 ي دوم داراي مخفهيو لا

  . نشان داده شده است3شكل 
  GSA توسط روش MLP يه عصبآموزش شبك 3- 3

ها، هدف   دادهيبند  جهت طبقهMLP ي آموزش شبكه عصبنديدر فرا
 نيتر  اوزان شبكه عصبي است كه به كوچكني جستجوي بهتريينها
 GSA روش قي تحقني شود، در اي منته(MSE) مربعات خطا نيانگيم
  .شود ي مشنهادي پي اوزان شبكه عصبني بهترافتني يبرا

، بردار )3شكل  (MLPهاي شبكه عصبي  عداد كل نرونبا توجه به ت
  شود  به شكل تصادفي توليد مييوزن

[ , , , , ]nW w w w w= 1 2 3 …  )15(  

  . استMLP ي موجود در شبكه عصبيها  تعداد نرونnدر رابطه فوق 
 بردارهاي وزن نجايدر ا( از اجرام يا  جمعيت اوليهGSAدر روش 

   و كنند ياجرام در فضا حركت م. دشو ي مديتول) همان اجرام هستند
 ي جرم به معناكي تي موقعرييتغ.  سازندمميني خطا را مكنند ي ميسع

   ي در تكرار جارMSE شبكه در جهت كاهش يها  وزنيرسان روز به
 دي را با محاسبه سرعت جدتشاني تمام اجرام موقعكرار،در هر ت. است
 دي جدتيموقع. نندك ي حركت مدي جدتي و به سمت موقعيرسان روز به

 دي جدMSEدست آوردن   بهي است كه برادي جديها  از وزنيا مجموعه
جرم با حداقل . شود ي تمام اجرام تكرار مي براندي فرانيا. شود ياستفاده م

MSEشود يگرفته م نظر  شده، درداي كه تاكنون پي جرمني بهترعنوان  به .
 كي قابل قبول توسط يخطا كه كند ي مداي ادامه پي آموزش تا زماننديفرا

فرض،  شي تكرار پي شرط خاتمه مانند تعدادكي اي ديدست آ جرم به
 نيتر ستهي شايازا  بهافت،ي آموزش خاتمه ندي كه فرايزمان. برآورده شود

  .شود ي، بردار وزن متناظر با آن استخراج م)MSE اقلحد(جرم 

  عملكرد يابيارز - 4
ها، از آن   دادهيبند  طبقه درMLP ي عملكرد شبكه عصبيابي ارزيبرا

  .شود ي پنج مجموعه داده مرجع استفاده ميبند  طبقهيبرا
 ني ماشيريادگي يها  مجموعه دادهتيپنج مجموعه داده از وب سا

  :انتخاب شده است] 47 [ايفرنيدانشگاه كال
  1 انواع گل زنبقيها داده) 1

وع گل  سه نيژگي از چهار ويريگ  اندازه50 گل زنبق شامل يها داده
 نيا.  استVergenica و Setosa ،Versicolor يها زنبق به نام

 عبارتند از طول كاسبرگ، عرض كاسبرگ، طول گلبرگ و ها يژگيو
 مسئله سه كلاس موجود است و هر كلاس ني در انيبنابرا. عرض گلبرگ

  . استي چهاربعديژگي ويرها الگو با بردا50 يدارا
  2 انواع شرابيها داده) 2
ها   عناصر رشد داده شده شرابييايمي شزيموعه متشكل از آنال مجنيا

 13 ي دارايژگي ويبردارها.  استايتالي در ايا  در منطقهي مساوطيدر شرا
 ني نمونه در سه كلاس مجزا در ا178در مجموع .  هستندوستهيمؤلفه پ

  .مجموعه داده وجود دارد
  3نهي سرطان سيها داده) 3
 موجود در ي سرطانيها ه مربوط به توده نمون699 مجموعه شامل نيا
 بوده يبعد9 ابعاد يها دارا نمونه.  استWisconsin دانشگاه ماراني بنهيس

  .اند  شدهيبند  طبقهمي و بدخميخ و در دو كلاس خوش
 (TAE)4 ي آموزشاراني دستيابي ارزيها داده) 4
و دو  يدرپ ي از سه ترم پشي بسي عملكرد تدريابيها شامل ارز  دادهنيا

 Wisconsin - Madison در دانشگاه ي آموزشاري دست151 يترم تابستان
 بوده و در سه كلاس يبعد 5 ابعاد يهر نمونه دارا. است گروه آماردر 
 ي آموزشاري هر دستسي تدريابي ارزي براي متوسط و عالف،يضع

  .اند ه شديبند طبقه
  5SPECT ري تصاوي از روي قلبيماري بصي تشخيها داده) 5
.  استي قلبماراني از بSPECT ري تصو267 مجموعه شامل نيا

 در دو كلاس ماراني هستند و بينري مؤلفه با22 ي دارايژگي ويبردارها
  .شود ي ميبند  نرمال طبقهرينرمال و غ

 انتخاب و ي تصادفصورت كاملاً  به4 تا 1از نقاط مجموعه داده % 70
  % 30  از  .شوند يم  گرفته  نظر  در  يعصب  شبكه  يبرا  يآموزش  نقاط  عنوان به

 
1. Iris 
2. Wine 
3. Breast Cancer 
4. Teaching Assistant Evalution 
5. Single Proton Emission Computed Tomography 
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 شراب توسط دو روش يها  دادهيبند  در طبقهحي صحيها  تعداد دادهسهي مقا: 4شكل 
GSA و PSOي در مرحله آموزش شبكه عصب.  

  
 MLP يعصب شبكه يشيآزما و يآموزش يها داده حيصح صيتشخ نرخ يبررس :1 جدول

  .يآموزش روش سه توسط زنبق گل يها داده يبند طبقه در
  

EBP PSO GSA بندي صحيح درصد طبقه  Iris  
24/35% 81/63% 14/97% Min 
05/99% 00/100% 10/98% Max 
81/87% 86/94% 00/98% Average 

4806/3%  2017/1% 0009/0% Variance 
5/6  7/475  7/137  Time (Sec)  

Train 
Stage 

89/28% 44/64% 33/93% Min 
56/95% 78/97% 00/100% Max 
56/87% 33/91% 22/96% Average 

3698/4% 9377/0% 0774/0% Variance 

Test 
Stage 

  
   مطابق نيهمچن.  استفاده خواهد شديشيعنوان نقاط آزما  بهماندهيباق

از نقاط مجموعه % 30 ن،يماش يريادگي يها داده مجموعه تيسا با وب
  .شود ياختصاص داده م شي به آزماماندهيباق% 70 به آموزش و 5 هداد

 يبند  مورد نظر جهت طبقهي شبكه عصبكساني  كاملاًطيدر شرا
تمام . شود ي آموزش داده مEBP و GSA ،PSO يها ها توسط روش داده
 با توجه به ني همچنشود، ي ثبت متمي بار تكرار هر الگور1000 ي براجينتا

تكرار انجام  مرتبه 10 ي براشاتي فوق، تمام آزمايها بودن روش يتصادف
  : استري آموزش به شرح زيكار رفته برا ه بيها  روشمشخصات. شود يم

  GSAروش  -
. باشد ي م20 برابر GSAدر روش ) بردارهاي وزن(جمعيت اوليه اجرام 

صورت  ه بβ و مقدار 20 برابر ي تجربجيبا توجه به نتا αمقدار ) 8(در 
  .ابدي ي مشي افزا3 تا 1 از يخط

  PSOروش  -
 روش ني در اباشد، ي م20برابر ) بردارهاي وزن(جمعيت اوليه ذرات 

. شوند ي فرض م2 ي با هم برابر و مساوC2 و C1 يريادگي يفاكتورها
  .ابدي ي كاهش م2/0 تا 9/0 از يصورت خط  بهW ينرسي وزن انيهمچن
  (EBP)انتشار خطا  روش پس -

η/ روش نيدر ا   .فرض شده است 01=
  Iris يها  دادهيبند  عملكرد در طبقهيابيارز 1- 4

 شبكه يشي و آزماي آموزشيها  دادهحي صحصي نرخ تشخ1در جدول 
زنبق  گل يها  دادهيبند  در طبقهي توسط سه روش آموزشMLP يعصب

، Min جدول سطر نيدر ا.  قرار گرفته استيبر حسب درصد مورد بررس
Max ،Average و Varianceن،يشتري بن،يدهنده كمتر  نشانبيترت  به 

 تمي الگوري در ده مرتبه اجراحي صحصي تشخخ نرانسي و وارنيانگيم
   نساي وار مقدار  ه هرچ . است درصد حسب   بر  زنبق گل   يها داده  يبند طبقه

  
 شراب توسط دو روش يها  دادهيبند  در طبقهحي صحيها  تعداد دادهسهي  مقا:5شكل 
GSA و PSOي شبكه عصبشي در مرحله آزما.  

  
 MLP يعصب شبكه يشيآزما و يآموزش يها داده حيصح صيتشخ نرخ يبررس :2 جدول

  .يآموزش روش سه توسط شراب يها داده يبند طبقه در
  

EBP PSO GSA بندي صحيح درصد طبقه  Wine 
80/40% 80/68% 40/74% Min 
60/45% 40/86% 00/76% Max 
72/42% 16/78% 60/75 Average 

01735/0% 50069/0% 00320/0% Variance 
6/7  4/290  210  Time (Sec)  

Train 
Stage 

42/26% 15/64% 81/69% Min 
51/41% 68/88% 36/77% Max 
58/33% 77/73% 15/74% Average 

14873/0% 03991/1% 05577/0% Variance 

Test 
Stage 

  
 و ي است كه روش مورد استفاده از پراكندگنيدهنده ا كمتر باشد نشان

  . برخوردار استحي صحصي در تشخياختلاف كمتر
 گري نسبت به دو روش دGSA، روش 1 جدول جيبا توجه به نتا

 شبكه يشي آزما وي آموزشيها  دادهحي صحصي در تشخيعملكرد بهتر
  . گل زنبق دارديها  دادهيبند  در طبقهMLP يعصب

  Wine يها  دادهيبند  عملكرد در طبقهيابيارز 2- 4
 شبكه يشي و آزماي آموزشيها  دادهحي صحصي نرخ تشخ2در جدول 

 شراب بر يها  دادهيبند  در طبقهي توسط سه روش آموزشMLP يعصب
  . قرار گرفته استيحسب درصد مورد بررس

 نسبت به روش متداول GSA، روش 2 جدول جيا توجه به نتاب
 PSO روش گري دياز سو.  داردي بهتراريانتشار خطا عملكرد بس پس

 حي صحصي نرخ تشخيها دارا  دادهني ايبند  در طبقهGSAنسبت به 
 بر خلاف دو روش GSAاما قابل توجه است كه در روش .  استيبالاتر

 آن فاصله نهيشي و بنهي كمريبا مقاد حي صحصي نرخ تشخنيانگي مگريد
 قابل استنباط زي نانسي موضوع با توجه به مقدار كم وارني دارد، ايكم

 يداري ثبات و پاGSA تمي گفت الگورتوان يتر م  روشنانيبه ب. است
 مهم تي خصوصني ارو نيها دارد، از ا  دادهحي صحصي در تشخيخوب

 را يا سهي مقا5 و 4 هاي لشك. مينام ي م" پاسختيامن" را GSAروش 
 حي صحيها  از نقطه نظر تعداد دادهPSO و GSA دو روش انيم

تعداد كل  (دهند ي نشان مشي شده در مراحل آموزش و آزمايبند طبقه
  ). عدد است53 شيعدد و در مرحله آزما 125ها در مرحله آموزش  داده

   يها  دادهيبند  عملكرد در طبقهيابيارز 3- 4
Breast Cancer  

 شبكه يشي و آزماي آموزشيها  دادهحي صحصي نرخ تشخ3در جدول 
   سرطان  يها  داده يبند  طبقه  در ي آموزش روش   سه توسط  MLP  يعصب
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 نهي سرطان سيها  دادهيبند  در طبقهحي صحيها  تعداد دادهي پراكندگسهي مقا: 6شكل 

  .ي در مرحله آموزش شبكه عصبيتوسط سه روش آموزش
  

 MLP يعصب شبكه يشيآزما و يآموزش يها داده حيصح صيتشخ نرخ يررسب :3 جدول
  .يآموزش روش سه توسط نهيس سرطان يها داده يبند طبقه در

  

EBP PSO GSA بندي صحيح درصد طبقه  Breast 
Cancer 

11/96%  14/97%  16/98%  Min 
77/98%  36/98%  36/98%  Max 
57/97%  75/97%  30/98%  Average 

00766/0%  00112/0%  00010/0%  Variance 
5/22  692  688  Time (Sec)  

Train 
Stage 

81/93%  76/94%  71/95%  Min 
19/96%  62/97%  62/97%  Max 
86/94%  24/96%  43/96%  Average 

00645/0%  01030/0%  00567/0%  Variance 

Test 
Stage 

  
 MLP يعصب كهشب يشيآزما و يآموزش يها داده حيصح صيتشخ نرخ يبررس :4 جدول

  .يآموزش روش سه توسط TAE يها داده يبند طبقه در
  

EBP PSO GSA بندي صحيح درصد طبقه  TAE 
58/23%  06/49%  09/65%  Min 
94/50%  21/63%  92/67%  Max 
75/40%  89/56%  42/66  Average 

58898/0%  17810/0%  00831/0%  Variance 
6/6 181 147 Time (Sec)  

Train 
Stage  

00/20%  56/35%  11/51%  Min 
00/40%  67/46%  00/60%  Max 
44/32%  78/41%  56/57%  Average 

44115/0%  15144/0%  12565/0%  Variance 

Test 
Stage 

  
 زي ن6در شكل .  قرار گرفته استي بر حسب درصد مورد بررسنهيس
 سرطان يها  دادهيبند  در طبقهحي صحيها  تعداد دادهاني ميا سهيمقا
 نشان داده تمي الگوري مرتبه اجرا10 يبرا ي توسط سه روش آموزشنهيس

 انجام شده و ي مرحله آموزش شبكه عصبي براسهي مقانيا. شده است
  . عدد است489 ي آموزشيها تعداد داده

 جي نتاگري نسبت به دو روش دGSA، روش 3 جدول جيبا توجه به نتا
 يبند  در طبقهMLP ي شبكه عصبشي در دو مرحله آموزش و آزمايبهتر

خصوص در  ه بگريكدي به جي نتايكياما با توجه به نزد. ها دارد  نوع دادهنيا
 به اشتباه به نظر برسد تفاوت دي شاح،ي صحصي نرخ تشخنيانگي ماريمع

 اريبا توجه به مع. ستيرفته ن كار  بهي آموزشيها  روشاني ميچندان
 6 در شكل حيصح يها  دادهي و فاصله پراكندگ3 در جدول انسيوار
شده توسط روش   گزارشيها وضوح مشخص است كه مجموعه پاسخ به

GSA  در  را  يبالاتر   پاسخ تي امن مجموع  در   و  بوده تر كينزد  گريكدي  به   

  
 SPECT يها  دادهيبند  در طبقهحي صحيها  تعداد دادهي پراكندگسهي  مقا:7شكل 

  .يبكه عصب ششي در مرحله آزمايتوسط سه روش آموزش
  

 MLP يعصب شبكه يشيآزما و يآموزش يها داده حيصح صيتشخ نرخ يبررس :5 جدول
  .يآموزش روش سه توسط SPECT ريتصاو يها داده يبند طبقه در

  

EBP PSO GSA بندي صحيح درصد طبقه  SPECT  
75/88% 50/87% 00/90% Min 
50/92% 50/92% 50/92% Max 
00/90% 13/90% 50/91% Average 

01736/0% 03967/0% 00625/0% Variance 
1/9 193 6/179 Time (Sec)  

Train 
Stage 

73/72% 57/62% 40/75% Min 
61/78% 82/81% 68/79% Max 
79/76% 12/74% 91/77% Average 

02682/0% 41764/0% 01592/0% Variance 

Test 
Stage 

  
  .دهد ي مائهها ار  دادهيبند طبقه

  TAE يها  دادهيبند  عملكرد در طبقهيابيارز 4- 4
 شبكه يشي و آزماي آموزشيها  دادهحي صحصي نرخ تشخ4در جدول 

 يابي ارزيها  دادهيبند  در طبقهي توسط سه روش آموزشMLP يعصب
  . قرار گرفته استي بر حسب درصد مورد بررسي آموزشارانيدست

 جي نتاگري نسبت به دو روش دGSA، روش 4 جدول جيبا توجه به نتا
 يبند  در طبقهMLP ي شبكه عصبشي در دو مرحله آموزش و آزمايبرتر

 دست  بهجي نتاانس،ي واراري با توجه به معنيهمچن. ها دارد  نوع دادهنيا
  .باشد ي مي پاسخ بالاترتي امني داراGSAآمده توسط روش 

  SPECT يها  دادهيبند  عملكرد در طبقهيابيارز 5- 4
 شبكه يشي و آزماي آموزشيها  دادهحي صحصي نرخ تشخ5در جدول 

 ري تصاويها  دادهيبند  در طبقهي توسط سه روش آموزشMLP يعصب
SPECTقرار گرفته استي بر حسب درصد مورد بررس .  

 با دو روش يكي رقابت نزدGSA، روش 5 جدول جيبا توجه به نتا
ده، ش  گزارشانسي واراري دارد اما در مجموع و با توجه به معگري ديآموزش
 SPECT ري تصاويها  دادهيبند  در طبقهي عملكرد بهترGSA تميالگور

  . داردMLP ي شبكه عصبشيدر دو مرحله آموزش و آزما
 يبند  در طبقهحي صحيها  تعداد دادهاني را ميا سهي مقا7شكل 

 ي مرتبه اجرا10 ي براي توسط سه روش آموزشSPECT يها داده
 ي شبكه عصبشي مرحله آزمايبرا سهي مقانيا. دهد ي نشان متميالگور

 شكل نيبا توجه به ا.  عدد است187 يشي آزمايها انجام شده و تعداد داده
 شده توسط يبند  طبقهيها  دادهي فاصله پراكندگاست مشخص يبه روشن
  . كمتر استاري بسگري نسبت به دو روش دGSAروش 
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 سه توسط تميالگوري  اجرازمان سهيمقا 6- 4
  يموزشآ روش
 در MLP ي آموزش شبكه عصبتمي الگوري زمان اجرا5 تا 1 ولدر جدا

كار رفته   بهي پنج مجموعه داده مرجع توسط سه روش آموزشيبند طبقه
 ساختار ليانتشار خطا به دل  روش پس،شده  ارائهجيبا توجه به نتا. آمده است

در .  زمان اجرا استني كمتري كم دارااري بسيساده و حجم محاسبات
، در PSO و GSA ي در دو روش آموزشتمي الگوري اجرانزما سهيمقا
 كه نيبا توجه به ا.  داردازي ني به زمان كمترGSA موارد روش يتمام

 است، PSO نسبت به روش ي بالاتري حجم محاسباتي داراGSAروش 
  . استGSA بودن روش حافظه ي كاهش زمان به علت بنيا

  گيري جهينت - 5
 داده يبند  طبقهي براوهي شنيتر هاي عصبي مصنوعي متداول شبكه
 ي آموزشيها تمي تاكنون الگوري عصبيها  آموزش شبكهيبرا. هستند
 ي براGSA استفاده از روش شنهادي مقاله پنيدر ا. اند  ارائه شدهيمختلف

جهت .  داده ارائه شده استيبند منظور طبقه  بهيآموزش شبكه عصب
 شبكه كيوزش  آمي از آن برايشنهادي روش پلكرد صحت عميبررس
.  پنج مجموعه داده مرجع استفاده شده استيبند  در طبقهMLP يعصب
 گري دي و دو روش آموزشGSA ي روش آموزشاني ميا سهي مقانيهمچن
 داده صورت يها  مجموعهني ايبند  در طبقهEBP و PSO يها به نام

 در دو GSA در اكثر موارد روش دشده نشان دادن  ارائهجينتا. گرفته است
 يبند  در طبقهي بهترتي قابلي داراي شبكه عصبشيرحله آموزش و آزمام

 GSAروش   ازيفرد هب  منحصريژگيعلاوه و به. ها است  دادهحيصح
 يژگي ونيا.  بودي عال نسبتاًيداري با پاييها  پاسخدي شد و آن تولداريپد
 حساس ي كه از آنها در كاربردهاي زمانژهيو ها به كننده يبند  طبقهيبرا

 بي باارزش بوده و ضراري بس،شود ي استفاده مي نظاماي يهمچون پزشك
  .برد يكننده را بالا م يبند  طبقهستمي پاسخ ستيامن
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 يو كارشناسي ارشد مهندستحصيلات خود را در مقاطع كارشناسي  انباشي  دهميمر

 تهران و يعتي دكتر شري از دانشكده فن1389 و 1385ترتيب در سالهاي  هالكترونيك ب
 هاي اكنون به عنوان مدرس در دانشگاه او هم.  به پايان رسانده استرجنديدانشگاه ب

 مورد علاقه ايشان يقاتيهاي تحق زمينه.  استسي مشهد مشغول به تدريرانتفاعيغ
 هاي خودكار مداري و طراحي بهينه سازي ابتكارهاي تميتشخيص الگو، الگور: ازعبارتند 
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 يتحصيلات خود را در مقاطع كارشناسي و كارشناسي ارشد مهندسسيدحميد ظهيري 
 شريف و دانشگاه ي در دانشگاه صنعت1374 و 1371الكترونيك بترتيب در سالهاي -برق

 در دانشگاه 1384الكترونيك را در سال -هندسي برقتربيت مدرس و دوره دكتري م
 ي با گروه مهندسياراكنون مشغول همك او هم. فردوسي مشهد به پايان رسانده است

هاي تحقيقاتي  زمينه. باشد  و مخابرات دانشكده مهندسي دانشگاه بيرجند ميكيالكترون
، تشخيص الگو، ..).تصوير، سيگنال و (پردازش الگو : مورد علاقه ايشان عبارتند از

  .سازي زيستي و طبيعي، محاسبات نرم و كاربردهاي آنها روشهاي بهينه
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