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 چکیده
 براي اينبنابر يابيم،دست انتظار مورد نتايج به بايستمي چگونه بدانيم تا کندمي کمک ما به هاداده تحليل و تجزيه

 تتح موضوع براي که يک هر اطلاعات، تحليل هايروش تمام بين از تا است لازم تر،دقيق هاييپردازش به دستيابي

 حيسط برداريحاصله از عمليات نمونه هاينمونه آناليز جهت منظور بدين. نماييم انتخاب را است ترمناسب مانبررسي

 مس عناصر عيار برداري،نمونه نقاط عرض و طول مقدار چهار تحت پرکام واقع در استان کرمان، سيستم مس پورفيري

 بهره عصبي هايشبكه و( K-Means) ميانگين K ،(KNN) همسايه نزديكترين-K پرکاربرد روش سه از موليبدن، و

 با هانمونه و هاداده از زيادي حجم روي بررسي و تحليل براي کاويداده علم در مهم هايديدگاه از يكي. گرفت خواهيم

-K و KNN الگوريتم بندي،خوشه هايالگوريتم ترينمعروف از. باشدمي بنديخوشه ديدگاه گوناگون، هايمشخصه

Means الگوريتم که باشدمي KNN رگرسيون و بنديکلاسه جهت پارامتري غير روشي و رودمي پيش تخمين بر اساس-

 K به را هاداده فاصله، معيار يک اساس بر K-Means حالي که در باشدمي متغير چندين روابط آوردن به دست و گيري

 هايكهشب .دهدمي قرار تحليل مورد را يكديگر به نسبت آنها رفتار ها،داده بنديکلاسه از پس و کندمي تقسيم خوشه

 .باشند ودمندس ابزاري توانندمي ،نيستند کافي تفسير براي دسترس در اطلاعات که زماني نيز و هاالگو تشخيص در عصبي

 ارائه ايجنت نهايت در و شده واقع مقايسه مورد يكديگر با شده ياد هايالگوريتم مس، عيار تخمين و سازيشبيه منظور به

 در مواجهه با تعداد هاپژوهش ساير براي آن تعميم منظور به روش سه اين نتايج مقايسه هدف رو، پيش مقاله در .اندشده

 ضريب با KNN روش که دهدمي نشان حاصله نتايج. باشدمي محققين براي مسير ساختن هموار و هاي محدودداده

 امتياز. است شده واقع مؤثر مس، عنصر عيار تخمين براي K-Means و عصبي هايشبكه به نسبت ترمناسب همبستگي

 ورمنظ به دقيق و مشخص الگويي گرارائه رو، پيش مقاله در تخميني هايروش ديگر به نسبت KNN روش از استفاده

 .باشدمي صنعت اين گيرانتصميم به محدود هايداده تعداد با مواجهه در عيار تخمين

 عصبي. هايشبكه کاوي،پرکام، داده کلیدی: هایهواژ

 

                                                 
 Email: ardehez@aut.ac.ir                                                                      01989248414: نويسنده مسئول -*

 

http://en.wikipedia.org/wiki/K-means_clustering
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  مقدمه

مفهوم يک الگوريتم يا برنامه کامپيوتري براي ما 

هاي بسيار کارآمدي را براي رسيدن به عمق آزمون

دانش در ارتباط با هر موضوع داده شده، فراهم 

ها پس از هاي دادهکند؛ به اين ترتيب مجموعهمي

گيرند. پس کشف، مورد تجزيه و تحليل قرار مي

هاي در ترين روش براي آناليز دادهشناخت مناسب

اشد. باختيارمان، چالشي بنيادين براي محققين مي

توانند نشان دهند که آيا با هر ها ميچرا که داده

ميد تواند استه ميتغيير قابل توجهي در متغير واب

گذاري باشد يا خير. با استفاده از تجزيه به اثر

ها، به روابط بين چندين فاکتور متعدد داده

بريم. با ها، پي ميتأثيرگذار بر نتايج ارزيابي

هاي کمي و کيفي، به تأثيرگذار بودن يا پردازش

 توان پي بردنبودن يک عملكرد و حتي علت آن مي

-آوردن مدارک معتبر نشان مي و همچنين با فراهم

آميز بوده و به نوعي دهند که آيا برنامه ما موفقيت

توانند ها ميآگاهي دهنده در رابطه با محدوديت

ترين مرحله در پردازش باشند. اولين و البته ساده

ها مانند سازي دادهاطلاعات، توصيف توسط خلاصه

ياي کاوي مزاميانه و انحراف استاندارد است. داده

خصوص در هوش مصنوعي و در آمار بسياري به

دارد. در هر دو، اين علم بر روي چالش شناسايي 

بندي تمرکز دارد. قدرت روز افزون الگوها و کلاسه

کامپيوترها و هزينه کم، با نياز به تجزيه و تحليل 

مجموعه اطلاعات زياد، زمينه را جهت توسعه 

اي هحلراه هاي نو و بديع بر اساس اکتشافتكنيک

؛ اوديبرت و 8000کند )بكس، احتمالي فراهم مي

هاي مورد بررسي در مقاله (. روش8004سايباکوو، 

هاي شبكه و روش K-Meansو  KNNحاضر، 

باشد که برتري يكي بر ديگري را در عصبي مي

مواقعي که با تعداد داده محدود روبرو هستيم، نشان 

بندي در خوشههاي معروف از روش خواهيم داد.

باشد، نزديكترين همسايه مي-K، روش کاويداده

 KNNطور کلي در حالت شناسايي، الگوريتم بهکه 

بندي هدف مورد نظر، بر اساس روشي براي کلاسه

هاي تعليم در فضاي مشخص نزديكترين نمونه

زماني توسعه  KNNبندي توسط باشد. کلاسهمي

دقيق و  هاييافت که نياز به تجزيه و تحليل

مشخص احساس گرديد. در واقع در شرايطي که 

هاي هاي پارامترهاي قابل اعتماد تراکمتخمين

اند و حتي براي مشخص کردن احتمالي، ناشناخته

دشوارند، نياز به اين روش به مراتب بيشتر احساس 

شود. در يک گزارش پزشكي منتشر نشده از مي

نقل هوايي وگروه نيروي هوايي ايالات متحده حمل

، يک متد غير پارامتري براي الگوي 9159در سال 

نزديكترين -Kبندي که امروزه با قاعده کلاسه

شناسيم، معرفي شده است. آنها روشي همسايه مي

 بندي مبتني برغير پارامتري و بديعي جهت طبقه

 KNNفاصله بين نقاط يا توزيعات را معرفي کردند. 

جمله: سادگي، کارايي، مزاياي عمده بسياري دارد از 

بندي رقابتي در شهودي و داراي عملكرد طبقه

هاي بسيار مقاوم در برابر داده .هابسياري از حوزه

هاي تعليم پر هرج و مرج است و در زماني که داده

شود. از جمله آموزشي بزرگ هستند، مؤثر واقع مي

توان به مي KNNهاي علمي حول روند فعاليت

بندي متن چالش عمده طبقهمطالعه جهت حل 

چيني با فضايي با ابعاد زياد توسط الگوريتم بديع 

KNN زو، لو و جو، بندي متن جهت کلاسه(

، طراحي يک الگوريتم فازي قابل انطباق و (8093

 بندي متنبندي متن جهت حل چالش طبقهکلاسه

)شنگ، هوانگ، جو، لين، کو و با چندين کلاس 

د يک تابع جديد پيشنها (،8006همكاران، 

گيري فاصله و رسيدن به پيوستگي براي اندازه

)باتاچاريا،  KNNنزديكترين فاصله توسط الگوريتم 

، مقايسه عملكرد متدهاي (8098گوش و چادري، 

بندي الگوريتم تواند کلاسهکاهش ابعاد که مي
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KNN  را براي مجموعه اطلاعات با ابعاد بالا مانند

 )ديگالا و باستروم، بود ببخشدهاي ريز آرايه، بهداده

عنوان فرايند به KNNمطالعه رگرسيون  (،8004

بيني مجموعه اطلاعات نسبت دادن جهت پيش

)پولوچوک، تريبر و کرامر،  فضايي و زماني باد

برداري هاي بهرهعنوان تدوين سياست و به (8094

از مخزن در زمان وقوع سيلاب )زهرايي و تكشي، 

، روش مورد بررسي ديگر روش کرد.(، اشاره 9324

K-Means طور وسيعي توسط باشد که بهمي

پژوهشگران مختلف مورد بررسي قرار گرفته است و 

بندي تعدادي نمونه با در تلاش است که به خوشه

، (8093)يي و ژانگ،  تعداد دسته مشخص بپردازد

به نحوي که مجموع فواصل اقليدسي هر يک از 

اي که به آن تخصيص يافته دستهها از مرکز نمونه

است، کمينه گردد. در مطالعات مختلفي ديده 

هاي گوناگوني شود که رفتار عناصر به روشمي

وان تشوند که مينسبت به يكديگر سنجيده مي

)تارکيان و استرايبرني،  عنوان مثال از مطالعهبه

 افزارهايبا افزايش پيچيدگي نرم نام برد. (،9111

نواقص در اين صنعت امري بحراني وب، تشخيص 

-بندي در پيشتلقي گشت. استفاده از متد خوشه

تواند برآورد آنها را در کد منبع بيني نواقص مي

صفحه وب تسهيل ببخشد؛ به اين منظور در 

از  (8095)اوزترک، کاوسگلو و زنگين، اي مطالعه

بهره گرفته شده  K-Means روش پرکاربرد و مؤثر

هاي نفوذ بر روي داده K-Meansاست. مطالعه 

، پيشنهاد يک الگوي (8098)واراپراساد، شبكه 

مبتني بر فاصله متريک  K-Meansاصلاح شده از 

ارائه  (،8094فنگ، سياوفان، کيائو و ژيگوانگ، -)زو

بندي مدرک وب ترکيبي براي خوشهالگوريتم 

( و مطالعاتي در جهت 8094)کمل، اوچن و بالي، 

و الگوريتم تكامل  K-Meansم ادغام الگوريت

ها )کيو، ديفرانسيل جهت انتخاب تعداد خوشه

هاي (، از جمله فعاليت8093سورياني و ياسيد، 

باشد. در بررسي ادبيات اخير با اين الگوريتم مي

موضوع، مطالعات ارزشمند ديگري در مباحث 

شود که با شناسي و علوم معدني يافت ميزمين

-Kنگ به خصوص روش هاي کلاستريکمک روش

Means پارامتراهاي مختلف در يکبندي به کلاس 

مطالعه پرداخته شده تا بتوان به کمک آن تحليلي 

موجود نسبت  پارامترهايها و مناسبي از رفتار داده

توان به به يكديگر داشت. در اين مورد مي

، وو ، ژنگ وشناسي )يانگبندي عوارض زمينتقسيم

 أثير پوشش گياهي و بازيابيبندي ت(، تقسيم8098

 ،راوهاي ساحل مديترانه )مسلامتي آب در جنگل

(، ارائه 8098 آرماس هرا، گوئرا، رودريگز و آربلو،

برنامه شناسايي الگوهاي ژئوشيميايي در مناطق 

)مشكاني و  K-Meansمعدني به کمک روش 

شناسي و تحليل زمين( و تعيين 8099همكاران، 

 هاي مس پرفيرير سيستمرفتار عناصر مختلف د

(  با استفاده از 8095؛ 9319، قنادپور و هزارخاني)

هاي عصبي شبكه اشاره نمود. K-Meansروش 

يكي از پرکاربردترين ساختارهاي مورد  نيز مصنوعي

باشند که حتي استفاده در هوش مصنوعي مي

هوش مصنوعي  پايه و اساس عنوانبهرا  آنهاتوان مي

اين ساختارها در علوم مهندسي و امروزه  دانست.

بندي و تخمين پايه در راستاي خودکارسازي، طبقه

در اين زمينه  شوند.توابع پيچيده استفاده مي

هاي توان به کارهاي انجام شده مانند بررسيمي

ژئوشيميايي به همراه عيار و تناژ آنها با استفاده از 

 (،8006)سينگر،  هاي عصبي احتماليشبكه

)ولر، کرکران، ندي مواد ارگانيكي رسوبي بطبقه

هاي شوري به گيرياندازه ،(8005هريس و وار، 

دست آمده حاصله از تصاوير ذرات ارگانيكي رسوبي 

رو، )اندبندي هاي عصبي طبقهبا استفاده از شبكه

هاي داده عددي کردنو  (8004ولر، هريس و اندرو، 

نها با آ بنديژئوشيميايي سنگ آتشفشاني و طبقه

)لاکاسي،  هاي عصبي مصنوعيشبكه استفاده از
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تقريب  (،8006سولار، زوزر و هرو، -دل-روزر، رويز

)فوناهاشي، هاي آن هاي پيوسته و نقشهبرداشت

تخمين ذخيره، مقايسه نتايج حاصله از (، 9121

کارهاي  (9113)وو و جو،  کريجينگ و شبكه عصبي

 بيني در معادن اشاره نمود.پيش

 

 مورد مطالعه حدودهم

کيلومتري معدن  8ذخيره پورفيري پرکام واقع در 

شناسي هاي زمينمس پورفيري ميدوک در نقشه

شهر بابک قرار دارد.  9:900000انار و  9:850000

 -دختر )سهند  -اين محدوده بخشي از زون اروميه 

بزمان( است. واحدهاي سنگي در برگيرنده در 

رسوبي  مجموعهمحدوده مورد مطالعه عمدتاً شامل 

اي هباشد که ميزبان تودهآتشفشاني ائوسن مي -

سازي پورفيري است. در اين ساب ولكانيک و کاني

آذر هاي آتشفشاني، توف و ناحيه مجموعه سنگ

داراي ترکيب آندزيت بازالت و آندزيت  آواري

هاي نفوذي بندي دارند. تودهستند که گاه لايهه

ساب ولكانيک منطقه شامل ديوريت و 

( که 9باشد )شكل ميكروکوارتزديوريت پورفيري مي

-سازي ارتباط نشان ميدگرساني و کاني سامانهبا 

اين واحدهاي  (9318قنادپور و هزارخاني، دهند )

هايي از نوع ديوريت قطع سنگي توسط دايک

دگرساني در محدوده پرکام نسبتاً شديد  اند.شده

پتاسيک، فيليک، آرژيليک و  شاملاست و 

 باشد.پروپليتيک مي

 

 

 برداري شده.شناسي محدوده پرکام به همراه واحدهاي ليتولوژي نقاط نمونهزميننقشه  :9شكل 

شناسي موجود در اين محدوده واحدهاي زمين

طور مفصل در مطالعه قنادپور و هزارخاني به

( مورد بررسي قرار گرفته است. دگرساني در 9319)

محدوده پرکام گسترده و شامل پروپليتيک، فيليک، 
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. باشدآرژيليک و انواع پتاسيک از نظر وسعت مي

دگرساني فيليک تشكيل دهنده قسمت مرکزي 

سامانه پرکام است که با دگرساني پتاسيک در شرق 

و غرب محدوده مورد مطالعه و دگرساني آرژيليک 

باشد. دگرساني در جنوب محدوده در ارتباط مي

ور هاي مذکپروپليتيک نيز احاطه کننده دگرساني

سازي به باشد. در محدوده مورد مطالعه کانيمي

ي ول اي داردصورت مالاکيت گسترش قابل ملاحظه

آغشتگي توسط مالاکيت گاه بصورت اغوا کننده 

باشد. اين بدان معني است که اگرچه گسترش مي

 سازي عيار بالا نبوده ومالاکيت زياد است ولي کاني

صورت پرکننده درز و ه بخش عمده مالاکيت ب

 ترين کاني سولفيديباشد. پيريت مهمها ميشكاف

کسيدي صورت اه است که در حال حاضر در سطح ب

هاي سطحي و سوپرژن شود. چرخش آبيافت مي

ها شده باعث گسترش مالاکيت در درز و شكاف

سازي عمدتاً در بخش دگرساني مياني و است. کاني

شرقي دره پرکام در منطقه دگرساني در شمال

-شود ولي گاه در درز و شكاففيليک مشاهده مي

-شود. در درز و شكافهاي مناطق مختلف ديده مي

اشد باي منطقه پروپليتيک که عمدتاً آندزيت ميه

نيز مالاکيت گسترش دارد ولي اهميت اقتصادي 

 . (9318قنادپور و هزارخاني، )چنداني ندارد 

 

 هامواد و روش

در  پرکام يريپورف سيستمبرداري در محدوده نمونه

يک شبكه منظم صورت گرفته است. شبكه 

متر  900 ابعادبرداري به صورت مربعي با نمونه

عدد بوده و آناليز  344ها باشد. تعداد نمونهمي

( ICPتوسط دستگاه پلاسماي جفت شده القايي )

عنصر در اين  45 مقدار غلظتصورت گرفته و 

 موقعيتتجزيه و تحليل گزارش شده است. 

شه بر روي نقها نسبت به يكديگر نمونه قرارگيري

به نمايش درآورده شده  9در شكل  شناسيزمين

 است.

هاي شايد يكي از بارزترين ويژگي: های عصبیشبکه

د تواند به خومغز توانايي فراگيري آن باشد. مغز مي

اي آموزش دهد. يادگيري از طريق مثال همان شيوه

گيرند. است که توسط آن اطفال زبان را فرا مي

آموزند. مجموعه نوشتن، خوردن و آشاميدن را مي

کنند. اين عمل يارها و نكات اخلاقي را کسب ميمع

هاي کامپيوتري متعارف و عمومي در سيستم

هاي شود. کامپيوترها اغلب از برنامهمشاهده نمي

کنند که قدم به قدم پيش نوشته شده پيروي مي

دستورات مشخصي را در کليه مراحل عملياتي به 

 هاي. در عوض شبكه(9321)البرزي، دهند آنها مي

هاي رياضي يادگير طورکلي سيستمعصبي، به

ها از روش يک غيرخطي هستند. طرز کار اين شبكه

-افزار يا نرمتوان آن را به وسيله سختمدل که مي

سازي کرد و عملكردي شبيه مغز انسان افزار شبيه

کند. يک شبكه عصبي بر خلاف دارند پيروي مي

 ملاًکامپيوترهاي رقومي که نيازمند دستورات کا

هاي رياضي محض صريح و مشخص است، به مدل

نياز ندارد بلكه مانند انسان قابليت يادگيري به 

وسيله تعدادي مثال مشخص را دارد. هر شبكه 

عصبي سه مرحله آموزش، اعتبارسنجي و اجرا را 

هاي عصبي را گذارد. در واقع شبكهپشت سر مي

 نتوان در حل مسائلي که روابط دقيق رياضي بيمي

برد.  کارهاي آن برقرار نيست بهها و خروجيورودي

ه اند کاي تشكيل شدهها از عناصر سادهاين شبكه

هاي کنند و با الهام از شبكهطور موازي عمل ميبه

نامند. بيولوژيک، هر يک از اين عناصر را نرون مي

هاي عصبي در واقع چيزي جز آموزش ديدن شبكه

ها به ازاي دريافت اين نرونهاي ارتباطي تنظيم وزن

هاي مختلف نيست تا خروجي شبكه به سمت مثال

هاي عصبي را خروجي مطلوب همگرا شود. شبكه

هاي الكترونيكي از توان با اغماض زياد، مدلمي
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ساختار عصبي مغز انسان ناميد. مكانيسم فراگيري 

 )البرزي،و آموزش مغز اساساً بر تجربه استوار است 

9321). 

طور که در گذشته نيز همان: K-Meansوریتم الگ

هاي معروفي که در بيان گرديد، يكي از روش

-Kباشد، الگوريتم بندي مطرح ميديدگاه خوشه

Means  است. اين روش با مقداري مشخص برايK 

نمايد که ها( شروع کرده و سعي مي)تعداد دسته

 Kهاي مشخص را در اين اي از يک نمونهمجموعه

که فرضيات بيان  طوريبندي نمايد بهگروه دسته

)يي و ژانگ،  رعايت گردند 8 و 9شده در روابط 

همچنين لازم به ذکر است که معيار   (.8093

تخصيص هر نمونه به يک کلاس نيز در اين روش 

حداقل مسافت اقليدسي هر نمونه از نقطه مياني 

 باشد.)مرکزي يا نماينده( هر کلاس يا دسته مي

گردد مراحل مهمي که در اين الگوريتم طي مي

)قنادپور و  باشدطور خلاصه به شرح ذيل ميبه

 (:9318هزارخاني، 

}C1C ,2 ,کلاس و يا دسته به صورت  Kتشكيل  -9

}k…C بندي براي خوشهm  نمونه از مجموعهM. 

-که نشان 9بر اساس رابطه  𝑍𝑗محاسبه بردار  -8

 باشد.مي𝐶𝑗 دهنده مرکز يا نماينده هر دسته 

 (9رابطه 

𝑍𝑗 =
∑ 𝑥 ∈ 𝐶𝑗

𝑥

#Cj

     𝑓𝑜𝑟 𝑗 = 1,2, … , 𝐾 

اي است که دهنده بردار يک نمونهنشان x آن درکه 

دهنده تعداد نشان #jCباشد و عضو مي jCدر 

باشند. عضو مي jCباشد که در کلاس هايي مينمونه

براي محاسبه مرکز  9لازم به ذکر است که رابطه 

گردد و در شروع هر دسته در خلال حل استفاده مي

نمونه انتخاب  Kالگوريتم معمولاً به صورت تصادفي 

عنوان مرکز هر دسته در نظر گرفته گردند و بهمي

 شوند. مي

C}1 , بنديمحاسبه تابع هدف ناشي از دسته -3

}k, …C2C  که به محاسبه مجموع  8بر اساس رابطه

 پردازد. ها ميها از مرکز دستهفواصل نمونه

 (8رابطه 

𝑓(𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑘) = ∑ ∑ |𝑥 − 𝑧𝑗|
2

𝑥∈𝐶𝑗

𝑘

𝑗−1
 

-و يافتن دسته 8کمينه نمودن تابع هدف رابطه  -4

 .Kبا تعداد دسته  Mبندي مناسب روي مجموعه 

مناسب  Kلازم به ذکر است که به منظور تعيين 

 K=3ها از ها، تعداد دستهجهت تعيين تعداد کلاس

هاي بنديتغيير داده شده است و گروه K=90الي

اند. به منظور حاصل شده مورد تحليل قرار گرفته

هاي تعيين شده به ازاي مقادير مختلف ارزيابي گروه

K ، قنادپور و  که در مطالعه رابطه مطلوبيتياز

 ايم.شده است، بهره گرفته( آورده 9319) هزارخاني

قنادپور و که در مطالعات  رابطهاين مطابق با 

( در مورد آن مفصل بحث 9318و 9319) هزارخاني

ميزان مطلوبيت هر نمونه در يک کلاس  شده است،

( تغيير نمايد. +9( تا )-9تواند بين )مورد نظر مي

باشد که نمونه مورد ( بيان کننده اين مي-9عدد )

بندي نامناسب قرار گرفته است. عدد دستهنظر در 

باشد که حضور نمونه مورد نظر صفر به اين معنا مي

در دسته فعلي و يا دسته ديگري داراي اهميت 

( نيز بيان کننده +9باشد و عدد )چنداني نمي

بندي مناسب است. بنابراين براي هر نمونه دسته

گردد و سپس با محاسبه مي مطلوبيتيمقدار 

ه ميانگين اعداد حاصل شده تحت عنوان محاسب

ل بندي انجام شده، به تحليميانگين مطلوبيت دسته

 .شودمي نتايج پرداخته

نزديكترين  - K:نزدیکترین همسایه -Kروش 

ه باشد کيک الگوريتم يادگيري مي( KNN) همسايه

شناسي الگو طي چندين دهه مطالعه در روش باز

عنوان  به KNN(. 9111)يانگ و ليو،  شده است

ها شناخته شده است، و يكي از کاراترين روش

 را روي اسناد آزمايشي KNN مطالعات زيادي
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Reuters  اند، که اين مطالعات پيشنهاد بردهبكار

 Support Vector) با KNN کنند کهمي

Machine) SVM ،هايي مانند تقريب خطي روش از

هاي شبكه و  Naïve Bayesکوچكترين مربعات،

؛ 9111)يانگ و ليو،  نمايدعصبي بهتر عمل مي

هنوز يک روش کارآ و ساده  KNN(. 9111يانگ، 

طبق   KNN باشد. ايدهبندي متن ميبراي دسته

 زير است: 

بندي وجود دارد، آموزشي براي دسته دادهيک 

 هايدادههمسايه نزديک در ميان  K الگوريتم

بندي شده، بر اساس يک معيار آموزشي پيش دسته

همسايه  K هاي اينشباهت پيدا کرده و دسته

 هآزمايشي ب دادهبيني دسته نزديک براي پيش

هر دسته منتخب،  هايدادهدهي وسيله امتياز

شود. اگر بيشتر از يک همسايه به استفاده مي

داشته باشد، مجموع امتياز  هاي مشابه تعلقدسته

 شود و دستهعنوان وزن آن دسته استفاده ميآنها به

-مورد آزمايش انتساب مي دادهبا بالاترين امتياز به 

يابد، که اگر از يک مقدار آستانه تجاوز کند، بيشتر 

 .تواند به سند آزمايشي انتساب يابداز يک دسته مي

-مي K تعيين مقدار ،KNN يک مشكل در روش

باشد و براي تعيين آن بايد يک سري از آزمايشات 

انجام شود، تا بهترين مقدار  K با مقادير مختلف

پيچيدگي  KNN را تعيين کند. عيب ديگر K براي

زماني محاسباتي مورد نياز براي پيمايش همه 

 (.8000)هي، تان و تان،  باشدآموزشي مي هايداده

شده در  تئوري و روابط مربوط به سه روش اشاره

آورده شده است. 9 فوق، به شكل خلاصه در جدول

 (.KNN و K-Means هاي مورد استفاده )شبكه عصبي،شرح مختصري از تئوري مربوط به روش: 9جدول 

روش تحت 

 بررسی
 شرح مختصری از تئوری روش

شبکه 

 عصبی

( BPانتشار خطا )استفاده از قانون يادگيري پس  -

 هاي عصبي.براي آموزش شبكه

 اين قانون متشكل از دو مسير اصلي است: -

مسير رفت: اعمال الگوي آموزشي و انتشار تأثيرات آن 

 به لايه خروجي )در اين مرحله اوزان ثابت است(.

مسير برگشت: تغيير و تنظيم پارامترهاي شبكه چند 

  خطا. تصحيح قانون اساس لايه )تغيير اوزان( بر

K-Means 

 بهينه. Kکلاس پس از انتخاب  Kتشكيل  -

 محاسبه مرکز يا نماينده هر دسته:  -

𝑍𝑗 =
∑ 𝑥 ∈ 𝐶𝑗

𝑥

#Cj
     𝑓𝑜𝑟 𝑗 = 1,2, … , 𝐾 

 محاسبه تابع هدف:   -

𝑓(𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑘) = ∑ ∑ |𝑥 − 𝑧𝑗|
2

𝑥∈𝐶𝑗

𝑘

𝑗−1
 

 بندي مناسب.کمينه نمودن تابع هدف جهت دستيابي به دسته -



 81 .............................................. مس عنصر سازيشبيه منظوربه کاويداده هايروش با عصبي هايشبكه مقايسه

81 

 

KNN 

 بهينه. Kانتخاب مقدار  -

 به دست آوردن فواصل، بر اساس مشخصات ورودي. -

کلاس بر حسکب نزديكترين فاصکله )بيشترين شباهت( و سپس محاسبه فاصله رکورد    Kتشکكيل   -

 جديد از تمام رکوردهاي آموزشي.

 انتخاب نزديكترين همسايه. -

 بيني دسته رکورد جديد.نزديكترين همسايه، جهت پيش Kاستفاده از برچسب دسته  -

 

 نتایجبحث و 
سازی و بررسی عنصر مس با استفاده از شبیه

ترين گام در طراحي اولين و مهم: های عصبیشبکه

ه باشد بهاي اوليه ميهاي عصبي تأمين دادهشبكه

هاي ها خصوصيات و ويژگياين دادهاي که گونه

سازي را شامل شوند. مورد نظر در رابطه با شبيه

ها از جمله پارامترهايي هستند که تعداد و نوع داده

کنند. در رسيدن به هدف مطلوب ما را ياري مي

هاي مورد استفاده در دادهطور که گفته شد، همان

 نمونه آناليز شده 344اين بخش از تحقيق شامل 

باشد. هاي سطحي محدوده پرکام ميدر مورد نمونه

 سازيبا توجه به پارامترهاي انتخاب شده در شبيه

عيار مس، مختصات جغرافيايي )طول و عرض نقاط 

برداري شده( و عيار موليبدن در هر نمونه نمونه

اند. به هاي اوليه شبكه انتخاب شدهعنوان دادهبه

 ،آنها ه و مقايسهي بهينيابي بر شبكهمنظور دست

هاي آموزشي زير مجموعه الگوريتم انواع الگوريتم

BP هاي هاي داراي تعداد نرونبه همراه شبكه

-مخفي متفاوت به منظور تعيين بهترين الگوريتم

هاي آموزشي و ساختارهاي بهينه به کار رفته و 

هاي حاصل تحت بررسي و آناليز قرار عملكرد مدل

هاي قيقاتي که در زمينه شبكهگرفت. با توجه به تح

شود که عصبي صورت گرفته است، مشاهده مي

ها )خطي و غيرخطي( وجود سازيبراي اکثر مدل

کند. لذا در مطالعه يک يا دو لايه مياني کفايت مي

حاضر انواع شبكه يک لايه )لايه مخفي( بررسي 

 مياني بر هايي با دو لايهگرديد و سرانجام شبكه

هاي اوليه طراحي گشتند و در نهايت اساس آزمون

 با بررسي پارامترهاي مقايسه که بيان شدند، شبكه

بهينه به منظور تخمين عيار مس به دست آمد. در 

اين مرحله به منظور بررسي تأثير توابع مختلف 

آموزشي بر نتايج حاصل شده از شبكه عصبي دو 

( نوع تابع انتقال سيگموئيد )تانژانتي و لگاريتمي

بررسي شده است که طبق مطالعات صورت گرفته 

سزايي در کارايي شبكه دارند. اين توابع تأثير به

مطابق با آنچه بيان شد ساختار و اجزاي برخي از 

 باشند.مي 8 هاي آزمايش شده به شرح جدولشبكه

هايي با يک در ابتدا شبكه 8مطابق با شرح جدول 

يان توابع لايه مخفي طراحي و آزموده شدند. از م

هاي آموزشي، انتقال مورد استفاده و الگوريتم

-ها براي شبكهدر ميان ساير الگوريتم LMالگوريتم 

تي و )تانژان هاي دولايه در توابع انتقال سيگموئيدي

لگاريتمي( بهترين پاسخ را با مقايسه ضريب 

دهد. بنابراين تصميم همبستگي هر شبكه، مي

 3شبكه  3آموزشي در  گرفته شد تا اين الگوريتم

لايه )دو لايه مخفي( به کار گرفته شوند و از ميان 

ي اآنها شبكه بهينه برگزيده شود. در نهايت شبكه

نرون در  20نرون در لايه اول و  10لايه حاوي  3با 

لايه دوم و يک نرون در لايه خروجي با توابع انتقال 

تانژانت سيگموئيد به عنوان شبكه بهينه انتخاب 

توان ساختار شماتيک مي 3و  8رديد. در شكل گ

ه ها را براي شبكشبكه و ميزان همبستگي ميان داده

بهينه مشاهده نمود.
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 .هاي آزمايش شدهخصوصيات شبكه :8جدول 
 

همبستگي 

 کلي

همبستگي 

 بيشينه

الگوريتم 

 آموزش

تابع انتقال 

 8لايه

تابع انتقال 

 9لايه

تعداد نرون 

در لايه 

 8مخفي 

تعداد نرون 

در لايه 

 9مخفي 

تعداد 

 لايه

 شماره

 رديف

496/0 468/0 LM __ tansig __ 50 8 9 

854/0 326/0 BFG __ tansig __ 50 8 8 

946/0 353/0 CGB __ tansig __ 50 8 3 

933/0 919/0 GDX __ tansig __ 50 8 4 

805/0 888/0 SCG __ tansig __ 50 8 5 

319/0 434/0 LM __ logsig __ 50 8 6 

912/0 343/0 BFG __ logsig __ 50 8 4 

903/0 392/0 CGB __ logsig __ 50 8 2 

934/0 842/0 GDX __ logsig __ 50 8 1 

802/0 383/0 SCG __ logsig __ 50 8 90 

311/0 464/0 BFG tansig tansig 40 50 3 99 

485/0 424/0 LM tansig tansig 50 50 3 98 

499/0 542/0 LM tansig tansig 50 60 3 93 

441/0 554/0 LM tansig tansig 60 40 3 94 

549/0 663/0 LM tansig tansig 40 20 3 95 

621/0 615/0 LM tansig tansig 20 10 3 96 

 

 

 
 

 بهينه. معماري و طرح شبكه :8شكل 
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 ها.ها و خروجينمودارهاي همبستگي داده :3شكل 

 

 
 

هاي در مورد عناصر مس و موليبدن مربوط به نمونه K=90تا  K=3ها و مقادير مطلوبيت با نيمرخ کلاس :4شكل 

 ها.سطحي با در نظر گرفتن مختصات نمونه
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ا اي است ببهينه، شبكه شبكه ،8با توجه به جدول 

که همبستگي  LMسه لايه و الگوريتم آموزشي 

هاي خروجي از شبكه و داده آن در مورد کلي

است که  گزارش شده 621/0هاي واقعي، خروجي

دور  93. اين شبكه در باشدميميزان قابل توجهي 

 045/0( به مقدار تابع کارايي epochsآموزش )

مس و مولیبدن با استفاده از بررسی رفتار  رسد.مي

قسمت رفتار دو عنصر در اين : K-Meansالگوریتم 

هاي مربوط به مس و موليبدن تنها در مورد داده

هاي سطحي محدوده پرکام، با توجه به نمونه

قرار  ( مورد مطالعهyو  xپارامترهاي مختصاتي )

گيرند. در حقيقت هدف اصلي در اين قسمت مي

تخمين عيار عنصر مس به کمک عنصر موليبدن، 

نيمرخ  باشد.طول و عرض نقاط مورد نظر مي

هاي صورت بنديها و ميزان مطلوبيت دستهکلاس

در مورد  K=90 تا K=3گرفته با توجه به مقادير 

مس و موليبدن )با در نظر گرفتن طول و عرض 

 آورده شده است. 4نقاط( در شكل 

اساس نتايج حاصل شده به ازاي مقادير  نتيجه بر در

طور که در ميزان ، همان90الي  3از  Kمتفاوت براي 

بندي روي گردد، دستهمي مطلوبيت مشاهده

هاي عيار عنصر هاي تعريف شده با مشخصهنمونه

هاي مس، عيار عنصر موليبدن، طول و عرض نمونه

-داراي بهترين دسته K= 5برداشت شده، به ازاي 

 باشد.بندي مي

 در اين قسمت: تعیین رابطه بین عیار مس و مولیبدن

با استفاده از مفهوم رگرسيون چند متغيره و به 

به تعيين رابطه در مورد مس  SPSSافزار کمک نرم

ها در موليبدن با توجه به طول و عرض نمونهو 

شود. مقادير مراکز محدوده پرکام، پرداخته مي

عنوان متغير وابسته و بندي عنصر مس بهدسته

بندي عنصر موليبدن، طول و مقادير مراکز دسته

زار افعنوان متغيرهاي مستقل به نرم عرض نقاط به

 3موجود در جدول گردند. سپس نتايج معرفي مي

مشخصات و ضرايب رگرسيون چند متغيره  عنوان به

 اند.محاسبه و گزارش شده

 

 مشخصات و ضرايب مربوط به خط رگرسيون چندگانه.: 3جدول 

R 2r A 1b 2b 3b 

265/0 442/0 55/89889525 048/5 449/6- 416/6584- 

 
 خواهيم داشت: 3در رابطه به اين ترتيب 

 (3رابطه 

𝐶𝑢 = 21221585.55 + 5.072𝑋
− 6.771𝑌
− 6524.796𝑀𝑜 

 

دهنده سهمي است که حاصل شده نشان 2rميزان 

 yمدل رگرسيون توانسته تغييرات را نسبت به 

شده  2r= 442/0( توضيح دهد. در اينجا Cu)يعني 

تغييرات ميزان مس  45/0 تقريباً است و بنابراين

(y به واسطه )x )ها يعني )موليبدن، طول و عرض

به  yاز تغييرات  85/0 تقريباً است. به عبارت ديگر

 .آيدوسيله رگرسيون به دست نمي

لازم به ذکر است همبستگي به دست آمده بيانگر 

ا ههمبستگي صفحه عبور داده شده با مراکز دسته

-است، لذا به منظور مقايسه اين روش با ديگر روش

ها نياز به همبستگي بين مقادير واقعي و تخمين 

باشد. به اين منظور همبستگي مورد زده مس مي
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و  x ،yنظر با استفاده از فرمول و جايگذاري مقادير 

گزارش شده  602/0عيار موليبدن محاسبه و برابر با 

 است. 
: KNNسازی عنصر مس با استفاده از الگوریتم شبیه

ها و بر روي داده KNNبه منظور اعمال روش 

، الگوريتم Kهمچنين براي تعيين بهترين مقدار 

افزار متلب اي در نرمبه شكل برنامه KNNروش 

تا  9از مقدار  Kنوشته شده است که براي مقادير 

شود و در هر بار بار اجرا مي 80برنامه به تعداد  80

-اندازه Resubstitutionاز اجراي آن، مقدار خطاي 

برنامه  Kشود. همچنين در مورد هر مقدار گيري مي

بار الگوريتم را اجرا نموده و مقدار ميانگين خطا  5

ي مورد نظر  Kعنوان خطا به در هر پنج مرحله را به

، تفاوت Resubstitutionخطاي  دهد.تصاص مياخ

هاي بينيهاي آموزشي و پاسخ پيشبين پاسخ داده

صورت گرفته توسط شبكه طراحي شده مورد نظر 

باشد. در مطالعه هاي آموزشي ميبر اساس داده

هاي حاضر، خطاي مذکور، با شمارش تعداد نمونه

بيني شده و تقسيم آنها به تعداد به اشتباه پيش

ا ب باشد.هاي کل، به سادگي قابل محاسبه ميداده

، Kاجراي برنامه مذکور نمودار خطا نسبت به تعداد 

قابل مشاهده است. با توجه  5تهيه شده و در شكل 

شود که بهترين مقدار براي به شكل مشاهده مي

3=K  در نظر گرفته شده است. زيرا کمترين خطاي

Resubstitution رخ داده  3دار بندي با مقدر کلاس

شبكه مورد نظر ساخته شده و  3است. لذا با مقدار 

مقدار مس با توجه به سه پارامتر طول، عرض 

جغرافيايي و عيار عنصر موليبدن به دست آمده 

برابر با  Kاست. خطاي اين شبكه با توجه به مقدار 

به دست آمده است. لذا در اين روش،  303/0، 3

و تخمين زده مس همبستگي بين مقادير واقعي 

گزارش شده است. 4/0تقريباً برابر با 

 

 

 
 

 .Kبراي مقادير مختلف  KNNبار اجراي الگوريتم  5نمودار مقدار خطاي ميانگين حاصل از  :5شكل 
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 ریگینتیجه

در تحقيق فوق به  ،طور که مشاهده گرديدهمان

راي ب سازيشبيهتعيين بهترين روش در امر منظور 

هاي محدودي روبرو مواقعي که با تعداد داده

 دپرکاربر روشهاي عصبي، سه روش شبكه هستيم،

K- همسايه نزديكترين (KNN) و K ميانگين (K-

Means) با استفاده از مورد استفاده قرار گرفتند .

در نهايت پس از بررسي و هاي عصبي، شبكه

اي با سه لايه و شبكه، صورت گرفتههاي مقايسه

هاي که همبستگي کلي داده LMالگوريتم آموزشي 

 621/0 آن هاي واقعيخروجي از شبكه و خروجي

عنوان شبكه بهينه انتخاب گرديد. اين شبكه است به

 045/0دور آموزش به مقدار تابع کارايي  93در 

 K-Meansدر ابتدا روش در بخش ديگر، . رسدمي

بندي و در هاي رايج کلاسهعنوان يكي از روشبه

هاي عنوان يكي از روشبه KNNنهايت روش 

کاوي بر بيني در مبحث دادهمعروف و کارآمد پيش

محدويت اصلي در انتخاب ها اعمال شدند. روي داده

بهينه و سپس  Kو استفاده از اين دو روش انتخاب 

باشد. مي Kاجراي الگوريتم آنها با توجه به مقدار 

( به K=5بهينه ) Kپس از انتخاب در روش اول 

کمک رابطه مطلوبيت گفته شده در متن مقاله و 

با استفاده از مفهوم رگرسيون چند متغيره،  سپس

𝐶𝑢ه رابط = 21221585.55 + 5.072𝑋 −

6.771𝑌— 6524.796𝑀𝑜  با ضريب همبستگي

به منظور تخمين عيار عنصر مس بيان  442/0

هاي خروجي همبستگي دادهين روش در ا گرديد.

 602/0برابر با ، مقدار واقعي مسو  رابطه مذکوراز 

مرتبه از  900گزارش شده است. سپس با اجراي 

 80ها )براي بر روي داده KNNروش الگوريتم 

بار اجرا( به منظور  K 5و براي هر  Kمقدار 

 K =3دسترسي به کمترين خطاي ممكن، مقدار 
انتخاب و با توجه به آن  Kبهترين مقدار  عنوانبه

در نهايت ها اعمال شد. روش مذکور بر روي داده

نيز با توجه به نتايج حاصله مشاهده گرديده که 

طور که همان ،دو روش ديگرنسبت به  KNNروش 

هايي با تعداد محدودي داده، بيان شد براي مجموعه

 ،با نظر به اينكه همبستگي به دست آمده از آن

 K-Meansمقدار بيشتري نسبت به شبكه عصبي و 

-باشد. همچنين ميتر ميدهد، مناسبرا نشان مي

توان اظهار داشت که اگر به جاي يک صفحه، يک 

ها ها به آنرويه فضايي منطبق با چيدمان مراکز داده

نتايج  K-Meansروش برازش شود، به اين ترتيب 

الگويي  گرارائه تري فراهم خواهد کرد ومطلوب

به به منظور تخمين عيار  ترمشخص و دقيق

 .خواهد بود گيران اين صنعتتصميم
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