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 چکیده

تحقق این معیار وابسته به آموزش مطلوب  های عصبی، سرعت همگرایی است.ها در آموزش شبکهیکی از مهمترین معیار

اند بر روی یکی از این عوامل تمرکز شبکه است اما مقالاتی که تاکنون بکار رفتهی مناسب برای پارامترها و تعیین اندازه

های عصبی خودسازمانده استفاده ی مطلوب یک شبکه با توجه به پیچیدگی مساله از شبکهاند. به منظور تعیین اندازهداشته

ها است، درنتیجه برای بهبود سرعت آن کنیم. چالشی که در این شبکه ها دیده می شود سرعت همگرایی نسبتاً پایینمی

که توسط یک تابع هموارکننده،  L1/2به همراه رگولاریزیشن  Batch gradient(Bg)آموزش شبکه از الگوریتم  همگرایی

نماییم تا بدین ترتیب درکنار دو فرایند افزایشی و کاهشی اندازه شبکه، پارامترها به خوبی است، استفاده میهموار شده

های پایه، از نظر ی روش حاضر با روشسازی و مقایسهببینند و سرعت همگرایی بهبود یابد.  نتایج حاصل از پیاده آموزش

های تست، نشان از برتری روش پیشنهادی در بهبود صحت و بهبود بندی دادهمعیارهای سرعت همگرایی و صحت کلاس

 دهد.سرعت همگرایی را می

 

 ، شبکه عصبی خودسازماندهL1/2تابع هموارکننده، رگولاریزیشن  ،Batch gradientالگوریتم  های کلیدی:واژه
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 مقدمه .7

مطرح  یعصب یها که در بحث شبکه یاریازجمله مع

وابسته به  اریمع نیتحقق ا است. ییسرعت همگرا باشد یم

 رایز .استشبکه  یشبکه و معمار یریادگی یها تمیالگور

 یخوب ییاز سرعت همگرا یعصب  شبکه کی یزمان

آموزش داده  یبآن به خو یبرخوردار است که پارامترها

لازم را  یمساله هماهنگ یدگیچیشبکه با پ  اندازهشوند و 

  شبکهکه در بحث آموزش  ییها تمیباشد. الگور  داشته

 یآموزش پارامترها یرو  بر ای شوند یبرده م  به کار یعصب

  شبکه. [5] باشند یم شبکه متمرکز  اندازه یرو بر ایشبکه 

است  روفمع یعصب یها از جمله شبکه خور شیپ یعصب

انسان  یعصب ستمیس زمیمشابه با مکان یزمیمکان یکه دارا

ساختار  یآموزش دارا ندیفرآ یشبکه در ط نیا. باشد یم

 یدگیچیمساله از پ یدگیچیاگر پ جهیدر نت باشد، یثابت م

در ابتدای آموزش شبکه  یباشد، خطا شتریساختار شبکه ب

 بیشتریهای و طی گام ابدی یم شیافزا یریگ به مقدار چشم

ای رسیدن به ساختار شبکه ی. براشودبه صفر همگرا می

 م،یکن یخودسازمانده استفاده م یعصب  شبکهاز مناسب 

، تا بدون توجه به دارای این قابلیت استشبکه این چراکه 

ساختار  ی شیبا روند افزا ازیدر صورت ن هیساختار اول

. چالش موجود [2] سازد مساله منطبق یدگیچیشبکه را با پ

 یاست که شبکه دارا نیخودسازمانده ا یعصب  شبکهدر 

رو  نی[، از ا51] باشد یم ینیینسبتاً پا ییسرعت همگرا

به  Bg تمیاز الگور توان یمآن  ییبهبود سرعت همگرا یبرا

که توسط یک تابع  L1/2 شنیزیرگولارهمراه ترم 

 که چرا م،ییاستفاده نمااست،  ، هموار شدههموارکننده

بالا و عملکرد خوب  یپراکندگ یدارا L1/2 شنیزیرگولار

 میتوان یم جهینت ، در[0]  استبا ابعاد بالا  ییها در برابر داده

صورت اگر  نیدر ا .میرا حذف کن تیکم اهم یها وزن

بود،   مساله بزرگ در نظر گرفته شده یبرا شبکهساختار 

تر  به ساختار کوچکبا استفاده از رگولاریزیشن  میبتوان

 یکه در ابتدانبه علت آ L1/2 شنیزی. رگولارمیابیدست 

 بیدر ش ینوسانات جادیباعث ا باشد، ینم ریپذ کار مشتق

 توان یچالش م نیحل ا ی. براشود یتابع خطا م

 میدهتابع هموارکننده ب کیرا به  L1/2 شنیزیرگولار

با در نظر گرفتن دو روند هرس کردن  جهیدر نت .[56،53]

 ییبهبود سرعت همگرا گر،یکدیدر کنار  یو کاهش یشیافزا

 .میبخش یارائه شده تحقق م یها شبکه را نسبت به روش

 Bgهمچنین با توجه به اینکه روش پیشنهادی از الگوریتم 

 که توسط یک تابع هموار L1/2 به همراه رگولاریزیشن

گیرد، همگرایی این روش بهره میکننده هموار شده است، 

در راستای هرس  رسد. به اثبات می [53] با توجه به مقاله

از  با استفاده از رگولاریزیشن، کردن شبکه

 های مختلفی برای هرس کردن استفاده شده رگولاریزیشن

برای  L0توان به استفاده از رگولاریزیشن که می است

این رگولاریزیشن دارای  .اشاره کرد هرس کردن شبکه

خاصیت پراکندگی بالایی است اما در برابر مسائل 

Np_hard برای  .[6] دهدعملکرد پایینی از خود نشان می

-با روش این رگولاریزیشن L0رگولاریزیشن رفع چالش 

این راهکار از  . امااستبه کار رفتههای گرادیانی آنلاین 

رگولاریزیشن  .[3] سرعت همگرایی پایینی برخوردار است

L1/2 مورد توجه قرار در این مقاله ت که اسشنی رگولاریزی

است. این رگولاریزیشن دارای خاصیت پراکندگی  گرفته

 Np_hardدر برابر مسائل باشد. همچنین نسبتاَ خوبی می

 دهد می بالا عملکرد خوبی را از خود نشانومسائلی با ابعاد 

این است که  L1/2رگولاریزیشن  چالش مطرح در  .[0،3]

باشد. این امر پذیر نمیمشتق فرآیند آموزشدر ابتدای 

گردد. برای باعث ایجاد نوساناتی در شیب تابع خطا می

به تابع هوارکننده، که  L1/2رفع این چالش رگولاریزیشن 

زمانی که  .[0،3] است شده پذیر است دادههمواره مشتق

باشد، برای رسیدن تابع خطا محدب یا از نوع درجه دو می

بکار  Bp با الگوریتم L1/2به عملکرد بهتر، رگولاریزیشن 

 ترکیبی از HLR. رگولاریزیشن [7] استرفته

باشد. این رگولاریزیشن می  L1/2و L2های رگولاریزیشن

و هم  L1/2هم از خاصیت پراکندگی بالای رگولاریزیشن 
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اما در گیرد. از خاصیت همبستگی بالای متغییرها بهره می

 L1. رگولاریزیشن [1] بینی عملکرد ضعیفی داردعمل پیش

 است داده ها عملکرد خوبی از خود نشاننیز در تحلیل داده

 Bpپذیری الگوریتم همچنین باعث بهبود قابلیت تعمیم

. رگولاریزیشن بیزین نیز دارای قابلیت [1] استشده

 باشدپذیری بالا و اما خاصیت پراکندگی پایین میتعمیم

های عصبی خودسازمانده این قابلیت را دارند شبکه .[50]

تا بدون توجه به ساختار اولیه، به ساختار متناسب با 

های در راستای کاربرد شبکه های ورودی دست یابند. داده

توان که می است، عصبی خودسازمانده مقالاتی ارائه شده

  :اشاره داشت به

بندی خودسازمانده در کلاساستفاده از شبکه عصبی 

های غیر خطی باعث عملکرد خوب در برابر سیستم

در این اما  است شدههای فازی و کاهش خطای تست  داده

. در بحث [2] استسرعت همگرایی پایین رویکرد 

پوشانی زیادی ها از همزمانی که دادهبندی  خوشه

که  ESOINNخودسازمانده  شبکهبرخوردارند، استفاده از 

دارای ساختار ساده بوده و از یادگیری بدون نظارت بهره 

 شبکه. [55] است هگیرد، نتایج خوبی را به دنبال داشتمی

خودسازمانده کوهنن نیز به علت سادگی در ساختار و 

یادگیری رقابتی عملکرد خوبی در عمل  شیوهاستفاده از 

 دهدسازی از خود نشان میبندی و مسائل بهینهخوشه

های با نظارت برای سرعت بخشیدن به در یادگیری [.56]

بندی داده فرآیند آموزش و رسیدن به صحت بالا در کلاس

 استفاده شده ARTMAPخودسازمانده  شبکه غیرثابت از

است اما این شبکه در یادگیری بدون نظارت عملکرد 

. در یادگیری بدون [52]دهد نشان نمیخوبی را از خود 

نظارت برای داشتن عملکرد بهتر از رویکرد شعاعی در 

 درمساله .[53] استخودسازمانده استفاده شده شبکهکنار 

گرد برای بهبود سرعت همگرایی و دقت از فروشنده دوره

. از [57] کوهنن و هاپفیلد استفاده شده است شبکهترکیب 

توان عصبی خودسازمانده می شبکه جمله کاربردهای دیگر

، بررسی [51] بینی سهامهای پیشاشاره داشت به زمینه

های توزیع برق و ارزیابی سیستم [51] های زمینرخساره

 .[20] اشاره کرد

 مفاهیم پايه .2

 L1/2رگولاريزشن . 2-7

های روشهرس کردن شبکه های از جمله روش

رگولاریزیشن های د. با کمک روشنباشمیرگولاریزیشن 

هایی که اهمیت شوند و وزنحذف می های کم اهمیتوزن

های کنند. در بین ترمتری ایفا میبیشتری دارند نقش پرنگ

استفاده  L1/2رگولاریزیشن در این مقاله از رگولاریزیشن 

دارای  L0 زبعد ا L1/2که رگولاریزیشن  کنیم. چرامی

هایی با ابعاد بالا خاصیت پراکندگی بالا بوده و در برابر داده

 دهد عملکرد خوبی را از خود نشان می Np_hardو مسائل 

وجود دارد این  L1/2چالش که در رگولاریزیشن  .[0،3]

باشد. پذیر نمیاست که این رگولاریزیشن در ابتدا مشتق

 گردد.ع خطا میاین امر باعث ایجاد نوساناتی در شیب تاب

 .[50] باشدمی 5به صورت فرمول L1/2رگولاریزیشن 
(5)  





p

1i
wi

wi

1
λk  

    ضریب رگولاریزیشن است و   𝜆در فرمول فوق 

 باشد.بردار وزن می

 تابع هموار کننده. 2-2

باعث ایجاد  L1/2پذیر نبودن رگولاریزیشن مشتق

، حل این چالشگردد. برای نوساناتی در شیب تابع خطا می

 شود.می به یک تابع هموار کننده داده L1/2رگولاریزیشن 

نده به همراه خواهد داشت هایی که تابع هموارکنمزیت

از بین بردن نوسانات شیب تابع خطا، هرس  از: عبارتند

کردن بهتر شبکه، اثبات همگرایی شبکه و افزایش قابلیت 

نده به صورت تابع هموار کن .باشدپذیری شبکه میتعمیم

 .[0،3] باشدمی 2فرمول
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 شده تهفدر نظر گر  00006برابر a در فرمول فوق 

 باشد.های ورودی میبردار داده xو  [3] است

 عصبی خود سازمانده شبکه. 2-9

های عصبی های عصبی، شبکهیک دسته از شبکه

قابلیت را دارند تا  ها اینباشند. این شبکهخودسازمانده می

بدون توجه به ساختار اولیه، با توجه به الگوی ورودی طی 

 د.نیک فرآیند افزایشی به ساختار مطلوب خود دست یاب

های عصبی خودسازمانده انواع مختلفی دارند که در شبکه

ای که مورد استفاده قرار عصبی خودسازمانده شبکهاین بین 

 باشد.می 5گیرد به صورت شکلمی

 
عصبی خودسازمانده استفاده شده در روش  شبکه -5شکل

 [2] پیشنهادی

عصبی خودسازمانده از  شبکه، 5با توجه به شکل

تعداد  تشکیل شده است. Rbfدولایه مخفی نرمالایز و 

رون دارای دو وو هر ن های دو لایه مخفی برابر بودهرونون

باشد. بردار وزن تنها بین لایه می شعاعو  مرکزویژگی 

عملکرد این شبکه بدین .  [2] نرمالایز و خروجی قرار دارد

صورت است که بعد از محاسبه خطای شبکه چنانچه شرط 

های لایه رونوبود، به ازای تمام ن همگرایی تحقق نیافته

د. چنانچه مقدار این گردمحاسبه می SIنرمالایز پارامتر 

پارامتر از یک حد آستانه بیشتر شد لازم است طی یک 

 های مخفی اضافه گردد.رونی به لایهوفرآیند افزایشی ن

(0)  

  )10ONJlog(1)ONJSI(   

 

رون لایه نرمالایز وخروجی هر ن ON در فرمول فوق

رون اضافه شده باید پارامترهای وسپس برای ن باشد. می

های زیر به ترتیب به صورت فرمول مرکزو  شعاعوزن، 

 .[2] گردندمحاسبه 

(3)  

ORnew

ooy
wadd 

  

 

خروجی شبکه  ooخروجی واقعی و  yدر فرمول فوق 

 باشد.می Rbfی بردار خروجی لایه ORو 

(6)     
σiσadd

i


 

ابر ررون اضافه شده بون شعاعبا توجه به فرمول فوق 

آن از حد آستانه  SIرونی که وانحراف معیار ناست با 

 باشد.بیشتر بود، می

(3)     2

xci
Cadd

i




 

آن  SIرونی است که مقدار ون مرکز ciدر فرمول فوق 

  باشد.نیز بردار ورودی می xاست و از آستانه بیشتر شده

 روش پیشنهادی .9

 های آموزش شبکه یبرا جیرا های تمیاز الگور یکی

 تمیبهبود عملکرد الگور یبرا .باشد یم Bg تمیالگور یعصب

Bg  شنیزیترم از رگولار کیشبکه،   هرس کردن بهتر و  

L1/2  به است  شده هموار کننده، تابع هموار کیکه توسط 

 با بیترت نیشود. بدیاضافه م Bg تمیالگور خطای تابع

شبکه بهبود  ییسرعت همگرا یرضروریغ ی اه حذف وزن

 .[0،3] گردد یو هرس کردن شبکه بهتر انجام م کند یم دایپ

 نیوجود دارد، ا یعصب های که در آموزش شبکه یچالش

ساختار شبکه  یدگیچیمساله از پ یدگیچیپاگراست که 

 شیافزا یرگی به مقدار چشمدر ابتدا باشد، خطا  شتریب

 ی. براشود یهمگرا م فربه ص یشتریب های و با گام ابدی یم

تا در کنار  مکنی یرا ارائه م یشنهادیچالش روش پ نیحل ا

شبکه در  ی اندازه اریشبکه، مع های عمل هرس کردن وزن
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 زنیمساله نباشد  یدگیچیشبکه متناسب با پ زیکه سا یصورت

 شبکه کیاز  یشنهادیدر روش پ .ردیگمورد توجه قرار

 نیآموزش ا یو برا مکنی یم استفاده  خودسازمانده یعصب

به همراه  Bg تمیالگوراز  خود سازمانده یعصب ی شبکه

هموار شده توسط تابع هموارکننده که  L1/2 شنیزیرگولار

 یعصب . شبکهردگی یمورد استفاده قرار م ،است

 هیلا های رونورا دارد تا تعداد ن تیقابل نیخودسازمانده  ا

دهد. در  شیمساله افزا یدگیچیو پ ازیرا با توجه به ن یمخف

سبب حذف  L1/2 شنیزیراستا عملکرد رگولار نیا

های تر به وزنو دادن ارزش بیش مرتبط ریغ یها نوز

عصبی  شبکهدر نتیجه وجود  .شود یم اهمیتپر

به همراه  Bgگیری از الگوریتم خودسازمانده در کنار بهره

ترم رگولاریزیشن هموار شده باعث بهبود سرعت 

 شبکه گردد.می های ارائه شدههمگرایی نسبت به روش

 های هیتعداد لا میتنظ-5 :تیخودسازمانده دو قابل یعصب

را دارا  یمخف لایه های رونوتعداد ن میتنظ-2 ،شبکه

فرض بر آن است که  یشنهادیدر روش پ. [2] باشد یم

 یمخف هیلا های رونوتعداد ن میتنظ تیتنها قابل یعصب  شبکه

 یرازمانده داخودسا یعصب ی منظور شبکه نیرا دارد. بد

 .[2] باشد یم 5مشابه ساختار شکل یساختار

 باشد. می 2فلوچارت روش پیشنهادی به صورت شکل

 

    

                 rbf

                         

                

                

                    
            SI

    SI>SI`

                     

                        

                     

                         

         

                          

   

   

      

 

 پیشنهادیفلوچارت روش  -2شکل 

که  باشد یم یگام اصل 6شامل  یشنهادیپ روش

 عبارتند از:

 شبکه یمحاسبه خروج :5 گام

خودسازمانده   شبکه یابتدا لازم است تا خروج در

و سپس  rbf لایه یمنظور ابتدا خروج نیمحاسبه شود. بد

محاسبه   1و7 یبا توجه به فرمول ها ز،ینرمالا لایه یخروج

و بردار  زینرمالا لایه ی.  سپس با توجه به خروجدنگرد یم

شبکه با  یجخرو ،یخروج لایهو  زینرمالا لایه نیوزن ب

 .[2] شود یمحاسبه م 1توجه به فرمول
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exp(ORJ                  

هر  شعاع، σو پارامتر  مرکز  cفرمول فوق پارامتر در
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 .باشد یم rbf لایهرون ون

(1                        ) 
 

 NR
1i ONiORi

NR

1
ONi

 

 زینرمالا لایهرون  وهرن یخروج 1 توجه به فرمول با

بر مجموع  rbf لایهآن در رون متناظرون یخروج میاز تقس

 .شود یمحاسبه م rbf لایه های رونون یخروج

(1 )                                 



NR

1i
ONiWiOO 

به  زینرمالا لایهبردار وزن از  Wپارامتر   1 فرمول در

 لایه های رونون یبردار خروج ON باشد و یم یخروج لایه

 است. زینرمالا

 شبکه یخطا ی : محاسبه2 گام

بعد از . باشد یم یشنهادیروش پ یدوم، گام نوآور گام

 یخطا شبکه در گام اول، نوبت محاسبه یمحاسبه خروج

در جهت محاسبه  50راستا از فرمول نی. در ارسد یشبکه م

 .[0،3] مکنی یشبکه استفاده م یخطا

(50) 

        

 


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که به آن ترم  Bg تمیالگور یخطا 50فرمول

. در فرمول باشد یاست، ماضافه شده L1/2 شنیزیرگولار

از تفاضل  یکه ترم باشد یشبکه م یفوق جمله اول خطا

است. جمله دوم  یواقع یشبکه از خروج یخروج

شده  انیب 5که در فرمول باشد یم L1/2  شنیزیرگولار

 .[56] است

 یمخف لایهرون به وضافه شدن نا: 0 امگ

ازآنکه مقدار خطا در گام دوم محاسبه شد،  بعد

 یبررس دبای نشد همگرا صفر به خطا چنانچه مقدار تابع

 ی. براریخ ایاضافه شود  یرونولازم است ن ایشود که آ

در  اریمع نی. امکنی یاستفاده م SI اریمساله از مع نیا یبررس

هر  یرابدین ترتیب ب. [2] شده است فیتعر 0فرمول

نانچه چ و شود یرا محاسبه م SIپارامتر  زینرمالا لایهرون ون

در  کی قیتحق نی)در ا حد آستانه کیاز  SIمقدار پارامتر 

رون به ون کی دیباشد، با شترینظر گرفته شده است( ب

رون در ساختار و. هر ن[2] اضافه گردد یمخف های هیلا

مقادیر  دیبا نیبنابرا باشد، یم مرکزو شعاع  کی یشبکه دارا

ی که در صورت رونومربوط به آن ن مرکزو  شعاعو  وزن

منظور به  نیا ی. برامیرا بدست آور گرددنیاز اضافه می

 .میکنمیاستفاده  3و  6،  3 یهااز فرمول بیترت

 شبکه یپارامترها یبروزرسان :3 گام

در  یشنهادیکه در روش پ ییهاپارامتر یبه طور کل

شوند  یبروز رسان دیخطا به صفر با شیصورت عدم گرا

 : برابر است با

 شبکه های وزن-5

 ها نرونشعاع -2

 ها نرون مرکز-0

از تابع  دینام برده شده با های پارامتر یرسانبروز یبرا

 نبدی شود مشتق گرفته ها از آن کیخطا نسبت به هر 

نام برده شده به  بیبه ترت یرسانبروز های فرمول بیترت

 خواهند بود. ریصورت ز

(55)  

  

)
w1/22f

df(w)
λη(2eONWW 

 
وزن شبکه  یپارامترها یمربوط به بروزرسان 55فرمول

 یمطلوب و خروج یاختلاف خروج، eپارامتر  .باشد یم

هموار  یاست که برا ای تابع هموارکننده fو  .شبکه است

 بیضر λ. پارامتر رود یبه کار م L1/2 شنیزیکردن رگولار

 یریادگینرخ  زین ηاست وپارامتر  شنیزیترم رگولار

 .باشد یم

(52) 
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 شعاعپارامتر  یمربوط به بروزرسان 52لفرمو

  eکه در آن پارامتراست شبکه  یمخف لایه های رونون

 ON، بردار وزن شبکه و wشبکه است و پارامتر  یخطا

شعاع  σو  مرکز c، یبردار ورود x ز،ینرمالا لایه یخروج
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 .باشد یرون مون یفعل

(50)       

    σij

)cij)(xON2
iONi(wiηe

cijcij




    
 مرکزپارامتر  یمربوط به بروزرسان  50فرمول

باشد که از مشتق تابع خطا نسبت  یم یمخف لایه های رونون

 گردد. یفرمول فوق محاسبه م ،مرکزبه پارامتر 

 شبکه یمجدد خطا یبررس :6گام

، دوباره  3شبکه در گام یپارامترها یاز بروز رسان بعد

شبکه محاسبه  یخروج، شبکه دیجد یبا توجه به پارامترها

 یگردد و بررس یشبکه محاسبه م یو مجدداً خطا شود یم

اگر  ر،یخ ایاست  افتهیتحقق  ییشرط همگرا ایکه آ شود یم

 انیآموزش به پا ندیبود، فرآ افتهیتحقق  ییشرط همگرا

آنقدر ادامه  3-5 یهاصورت گام نیا رغی در رسد، یم

 تا خطا به صفر همگرا شود. ابندی یم

 نتايج .4

و  FFANN  [56]روش پیشنهادی به همراه روشهای 

BGSL1/2  [0] وSOFNN-ACA  [2]  بر روی چهار

،  Iris ،Pima ،Wineهای به نام UCIپایگاه داده از مجموعه 

Glass  وHepatitis اند. مشخصات مورد مقایسه قرار گرفته

 های داده در جدول زیر آمده اند:این پایگاه

 

 هااطلاعات مجموعه داده -5جدول 

 نام پایگاه داده
 تعداد 

 داده ها

 تعداد 

 ویژگی ها

 تعداد

 کلاس ها 

Iris 560 3 0 

Wine 571 50 0 

Glass 253 1 3 

Hepatitis 10 51 2 

Pima 731 1 2 

 

به منظور ارزیابی روش پیشنهادی و مقایسه بهبود 

بهبود سرعت  معیارها، از کارایی نسبت به سایر روش

های تست و انحراف معیار همگرایی و صحت داده

. آزمایشات با استفاده از کنیمهای تست استفاده می داده

اند تا نحوه  همگرایی تقویت شده Fold_10تکنیک 

ها دادهدهی اولیه تصادفی ها تاثیر کمتری از مقدارتمالگوری

در نظر  5300ها در هر الگوریتم داشته باشند. تعداد تکرار

ای هر پایگاه داده به % از داده ه50گرفته شده است و 

سازی روش  پیاده .در نظر گرفته است تستهای عنوان داده

، R2014aروش مورد مقایسه از طریق متلب  0پیشنهادی و 
تایج حاصل از همگرایی روش پیشنهادی ن .انجام شده است

در  SOFNN_ACAو  FFANN  ،BGSL12و سه روش 

  شوند.زیر مشاهده می شکل

 
         

و  FFANN و نحوه همگرایی الگوریتم پیشنهادی :0شکل 

BGSL12   وSOFNN-ACA  بر روی پایگاه دادهPima 

کنیم، روش مشاهده می 0شکل طور که در همان

 خطا
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روش مورد مقایسه دارای سرعت  0پیشنهادی نسبت به 

تر شیب تابع خطا کمهمگرایی بالاتر بوده و نیز از نوسانات 

همچنین صحت حاصل از تخمین الگوریتم  مند است.بهره

های فوق بر روی داده های تست در جدول زیر نشان داده 

 .شده است

 های تستصحت داده-2جدول 

 FFANN BGSL1/2 SOFNNACA روش پیشنهادی مجموعه داده

Iris 7170/0  6100/0  7000/0  6167/0 

Pima 3310/0 2553/0 501/0 5151/0 

Hepatitis 3326/0 3600/0  6526/0  6020/0 

Wine 0720/0 605/0 0060/0 0667/0 

Glass 0313/0 537/0 0000/0 205/0 

 

ها باشد. صحت دادهیمهای تست  جدول فوق صحت داده

هایی که برچسب آنها درست تخمین از تقسیم تعداد داده

آید. همچنین ها به دست میبر تعداد کل داده ندا زده شده

با توجه به میانگین خطاهای  تست یهاانحراف معیار داده

های خطای هر های تست ومجموع تفاضلحاصل از داده

مقادیر جدول   شود.این میانگین محاسبه می تست از داده

به بار اجرای برنامه  00 های زیر از میانگین انحراف معیار

 .اندهدست آمد
 

 های تستانحراف معیار داده-0جدول 

 FFANN BGSL1/2 SOFNNACA روش پیشنهادی مجموعه داده

Iris 6633/0 1167/6 7067/3 1150/3 

Pima 5610/5 0210/0 1210/3 6051/0 

Hepatitis 063/0 6636/2 1526/0 0115/0 

Wine 027/0 0575/0 0335/0 6002/5 

Glass 0303/0 2537/5 0030/5 7215/5 

 بندیبحث و جمع .5

مشاهده  3با توجه به نتایج بدست آمده در بخش 

کنیم که روش  ارائه شده، با توجه به معیارهای صحت  می

و انحراف معیار عملکرد نسبتا خوبی را از خود نشان 

دهد چرا که روش ارائه شده از قابلیت شبکه عصبی  می

ساختار اولیه به تواند بدون توجه به خود سازمانده که می

گیرد همچنین در کنار این ساختار مطلوب برسد بهره می

که  L1/2قابلیت از خاصیت هرس کردن رگولاریزشن 

هایی با قابلیت پراکندگی بالا و عملکرد خوب در برابر داده

. اما چالشی که در روش است ابعاد بالا را دارد بهره گرفته

مورد بررسی در پیشنهادی وجود دارد این است که روش 

پوشانی بالایی برخوردارند،  ها از هممواردی که داده

رو به دهد از اینتری را از خود نشان می عملکرد ضعیف

تری را از خود عملکرد ضعیف Wineی ازای مجموع داده

 است. نشان داده

 گیری نتیجه .1

 یعصب های آموزش شبکه نهیکه در زم یاز مسائل یکی

که  یاست. عوامل ییسرعت همگرا اریمع باشد، یمطرح م

 رگذاریتاث های تستدادهصحت و  ییدر سرعت همگرا

شبکه و  یتوان به آموزش مناسب پارامترها یم باشند، یم

 ه،خودسازماند یعصب  شبکهمطلوب شبکه اشاره کرد.   اندازه

 یدگیچیمساله از پ یدگیچیتا چنانچه پ داردرا  تیقابل نای

 لایهرون به وبود با عمل افزودن ن شتریساختار شبکه ب

 یکند. برا نییشبکه را تع یمطلوب برا  اندازه ،یمخف

که  Bg تمیخود سازمانده از الگور یعصب  شبکهآموزش 

 یعصب های آموزش شبکه ی نهیدر زم جیرا تمیالگور کی

را  تیقابل نیا تمیالگور نیکه ا چرا م،کنی یاست استفاده م

هرس کردن  ی. برافتدین ریگ یمحل ی نهیدر به تادارد 

  شبکهرون توسط وشبکه در کنار عمل افزودن ن های وزن

استفاده   L1/2 شنیزیخودسازمانده، از رگولار یعصب

که به  شنیزیترم از رگولار نیبه کمک ا جهیدر نت م،کنی یم

به  تیقابل نیا شود، یهموار م کنندهتابع هموار کی لهیوس

 زیکه چنانچه ساختار شبکه بزرگتر از سا دآی یوجود م

 ریغ های مساله باشد، با هرس کردن وزن یمطلوب برا

 .مییفزایب یریادگی ندیبه سرعت فرآ ت،یو کم اهم یضرور

با در نظر گرفتن ساختار مناسب و آموزش  جهیدر نت

امکان فراهم  نی، ایشنهادیمناسب پارامترها در روش پ

و همچنین  ابدی شیشبکه افزا ییتا سرعت همگرا گردد یم
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