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  ذُیچک

ػطصٝ ٌؿتطـ ا٘فدبضٌٛ٘ٝ ایی یبفتٝ اؾت ثٝ عٛضی وٝ ثب پیكطفت تىِٙٛٛغی ٚ اؾتفبزٜ چكٍٕیط افطاز ٚ ٌطٜٚ ٞب اظ ایٙتط٘ت، تجّیغبت زض ایٗ 

ی ا٘ٛاع ضٚـ ٞب ثطای پرف ایٗ تجّیغبت ثٝ صٛضت ا٘جٜٛ ثطای وبضثطاٖ ایٙتط٘ت ثٝ صٛضت ایٕیُ ٔٛاخٝ قسٜ ا٘س. ٚ ایٗ أط ثبػث ایدبز ٔكىلات

 حبَ ػیٗ زض ٚ تطیٗ ٔتساَٚ اظ یىی ُ اؾپٓثطای وبضثطاٖ ایٙتط٘ت ٔی قٛز. یىی اظ ایٗ ٔكىلات ٚخٛز ایٕیُ ٞبی اؾپٓ ٔی ثبقس وٝ ایٕی

 اظ ٘ٛع ایٗ وبُٔ حصف أىبٖ ٔٛخٛز ٞبی تىِٙٛٛغی ثٝ ثبتٛخٝ ٚ حبضط حبَ زض وٝ ایٗ ثب. اؾت ایٕیُ آزضؼ یه زاضاثٛزٖ ٞبی خٙجٝ تطیٗ ٔٙفی

 اِىتطٚ٘یىی ٘ؿرٝ اؾپٓ. زاز وبٞف ضا آ٘بٖ تؼساز ٔٛخٛز ٞبی ضٚـ اظ ثطذی ثباؾتفبزٜ تٛاٖ ٔی ِٚی ٘ساضز، ٚخٛز ٘بذٛاؾتٝ اِىتطٚ٘یىی ٞبی ٘بٔٝ

 اضتجبط اِىتطٚ٘یىی ٞبی ٘بٔٝ اظ ٘ٛع ایٗ. ٌطزز ٔی اعلاق ٘بذٛاؾتٝ، اِىتطٚ٘یىی ٞبی پیبْ ثٝ اؾپٓ ٚاغٜ. اؾت “اؾتفبزٜ  غیطلبثُ ٞبی ٘بٔٝ”اظ 

ٔمبِٝ  ٗیزض ا .لطاض ٌیط٘س ٌطٜٚ ایٗ ظٔطٜ زض ٘یع ا٘س؛ قسٜ اضؾبَ ٔؼتجط ٔٙبثغ اظ وٝ ٞبیی اؾت پیبْ ٕٔىٗ حتی ٚ ٘ساقتٝ ٚیطٚؼ ثب ٔؿتمیٕی

اؾت.  خٟف لٛضثبغٝ اؾتفبزٜ قسٜ تٓیثب اٍِٛض طؾپتطٖٚ چٙس لایٝپ یٔصٙٛػ یقجىٝ ػصج ضٚـ خسیسی ثب ثٟجٛز ٞسف اظ ٗیثٝ ا ُی٘ یثطا

 صیتكر یثطا ٝیچٙسلا ٖٚپطؾپتط یٔصٙٛػ یٚ اظ قجىٝ ػصج ٞب یػٌیٚ ٗیثٟتط ؽیا٘س بفتٗی یخٟف لٛضثبغٝ ثطا تٓیوٝ اظ اٍِٛض صٛضتٗ یثس

زٞس وٝ اٍِٛضیتٓ خٟف لٛضثبغٝ تٛا٘ؿتٝ اؾت  ؾبظی ٘كبٖ ٔی ٘تبیح قجیٝاؾت.  اؾتفبزٜ قسٜ بفتٝی یٞب یػٌیٚ ٗیاؾپٓ ثطاؾبؼ ثٟتط یٞبُ یٕیا

 ی زاقتٝ ثبقس.ثٟجٛز لبثُ تٛخٟی زض قجىٝ ػصجی ٔصٙٛػی پطؾپتطٖٚ چٙسلایٝ ضا زض ٔمبیؿٝ ثب قجىٝ ػصجی ٔصٙٛػی تبثغ پبیٝ قؼبػ
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Abstract  

With the advancement of technology and the significant use of the Internet by 

individuals and groups, advertisements in this field have expanded explosively, 

so that all kinds of methods for mass distribution of these advertisements to 

Internet users in the form of e-mail have been encountered. And this causes 

problems for Internet users. One of these problems is the presence of spam 

emails which Spam email is one of the most common negative features suffering 

the owner of an email address. Although existing technologies cannot eliminate 

unwanted spams, some existing methods can reduce their number. By definition, 

spam is an electronic version of "useless mails." Spam refers to unwanted and 

unsolicited e-mails. Such e-mails are not necessarily directly related to the virus, 

meaning that messages sent from valid sources may also be included in this 

class. This study proposes a new method based on improving the multilayer 

perceptron artificial neural network using the shuffled frog leaping algorithm to 

realize this objective. The shuffled frog leaping algorithm is used to find the best 

features, and the artificial multilayer perceptron neural network is used to detect 

spam emails based on the best features. The simulation results prove that the 

shuffled frog leaping algorithm has significantly improved the multilayer 

perceptron artificial neural network compared to the artificial neural network 

based on the radial base function. 
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 هقذهِ - 1

ٞب اظ ایٙتط٘ت،  ٌیط افطاز ٚ ٌطٜٚ ثب پیكطفت تىِٙٛٛغی ٚ اؾتفبزٜ چكٓ

عٛضی وٝ  ای یبفتٝ اؾت. ثٝ تجّیغبت زض ایٗ ػطصٝ ٌؿتطـ ا٘فدبضٌٛ٘ٝ

ٞب  عٛض ا٘جٜٛ ثطای افطاز ٚ ٌطٜٚ تجّیغبت ثٝٞب ثطای پرف ایٗ  ا٘ٛاع ضٚـ

ٌٛ٘ٝ تجّیغبت  قسٜ ٚ وبضثطاٖ ایٙتط٘ت ثب ؾیُ ػظیٕی اظ ایٗ ایدبز

خبیی وٝ ایٗ ؾیُ ػظیٓ  ا٘س. اظ آٖ صٛضت ایٕیُ ٔٛاخٝ قسٜ ٚیػٜ ثٝ ثٝ

ٞبی تجّیغبتی ثبػث ایدبز ٔكىلاتی ثطای وبضثطاٖ ایٙتط٘ت  اظ ایٕیُ

ٞب  ا٘س ٚ تبوٖٙٛ ضٚـ یٗ ٔكىُ ثطآٔسٜصسز ضفغ ا قٛز، ٔحممبٖ زض ٔی

 [1].ا٘س ٞبی ظیبزی ٘یع اضائٝ ٕ٘ٛزٜ ٚ اٍِٛضیتٓ

ثط تجّیغبت ثطای ٔمبصسی چٖٛ ؾطلت  ٞبی اؾپٓ ػلاٜٚ ایٕیُ

ای وبضثطاٖ ایٙتط٘ت اعلاػبت، خبؾٛؾی، ؾطٌطٔی، ٔعاحٕت ٚ ... ثط

قىُ ٌطٚٞی ٚ تٛؾظ  اضؾبَ ایٕیُ اؾپٓ ٌبٞی ثٝ [2].قٛز اضؾبَ ٔی

ٞبی فطاٚا٘ی  صٛضت ا٘جٜٛ ثٝ آزضؼ ایٕیُ وٙٙسٜ ثٝ فعاضٞبی اضؾبَا ٘طْ

 ضفتٗ پٟٙبی ثب٘س ایٙتط٘ت ٚ ٞسض قٛز وٝ اظ زٚ خٙجٝ ٞسض اضؾبَ ٔی

ٚ زیتبؾٙتطٞب ٔرطة  ٞب زٞٙسٜ ضفتٗ ٔٙبثغ پطزاظقی ؾطٚیؽ

ٞب یىی اظ ٕ٘ٛزٖ اؾپٓ قٙبؾبیی ٚ ٔؿسٚزثٙبثطایٗ  [4,3].ثبقس ٔی

تٛا٘س تب حسٚز اؾت وٝ ٔی فضبی ٔدبظیٔٛاضز ٟٔٓ زض ثحث أٙیت 

ظیبزی اثط ایٗ پسیسٜ ٘بٔغّٛة ایٙتط٘ت ٚ چبِف أٙیتی ؾطٚیؽ پؿت 

ٞبی ٟٔٓ وكف ٚ  یىی اظ ضٚـ [5].اِىتطٚ٘یه ضا وبٞف زٞس

وبٚی ٚ یبزٌیطی ٔبقیٗ  ٞبی زازٜ ٞب اؾتفبزٜ اظ تىٙیهقٙبؾبیی اؾپٓ

اٍِٛٞبی پٟٙبٖ قٙبؾبیی [6].ثبقس زض قٙبؾبیی اٍِٛٞبی پٟٙبٖ آٖ ٔی

قٛز وبٚی ٚ یبزٌیطی ٔبقیٗ ثبػث ٔیٞبی زازٜاؾپٓ تٛؾظ تىٙیه

 ٚ غیط٘طٔبَ ٞبی زضیبفتی ثب زلت ٔٙبؾت ثٝ زٚ زؾتٝ ٘طٔبَوٝ ایٕیُ

ٞب تٛؾظ ثٙسی تكریص اؾپٓثٙسی قٛ٘س. وبٞف ذغبی عجمٝ عجمٝ

ػٙٛاٖ یه  ثٝ وبٚی ٘ظیط قجىٝ ػصجی ٔصٙٛػیٞبی زازٜتىٙیه

-ٞبی ٟٔٓ ایٗ ضٚـبظی ؾرت ٚ زقٛاض، یىی اظ چبِفؾٔؿئّٝ ثٟیٙٝ

ٞبی ػبزی ٔحؿٛة  ٞب اظ ایٕیُٞب زض تكریص اؾپٓ

ٞبی ٞب اظ ایٕیُثٙسی اؾپٓیبفتٗ وٕیٙٝ ذغبی عجمٝ[7].زقٛ ٔی

٘ظیط  یٞبیؾبظی اؾت وٝ تٛؾظ ضٚـػبزی یه ٔؿئّٝ ثٟیٙٝ

ضی ٞبی فطااثتىبٞبی فطااثتىبضی لبثُ حُ اؾت. اٍِٛضیتٓاٍِٛضیتٓ

ٞبی تىبّٔی ٚ ٞبی ٔرتّفی ٘ظیط اٍِٛضیتٓزاضای ظیطٔدٕٛػٝ

اؾت وٝ ٘مف ٟٕٔی زض حُ ٔؿبئُ  ٞبی ٞٛـ زؾتٝ خٕؼیاٍِٛضیتٓ

 [8].ؾبظی زاض٘سثٟیٙٝ

پصیط ٞؿتٙس وٝ  ٞبی ػصجی ٔصٙٛػی اثعاضی تحّیّی ٚ آٔٛظـ قجىٝ

وٙٙـس تـب اٍِٛٞبی پطزاظـ اعلاػبت زض ٔغع ثكط ضا تمّیس  تلاـ ٔی

ٞـبیی زیٙـبٔیىی ٔتكىُ اظ ٚاحسٞبی  ٞب، ؾیؿتٓ ایٗ قجىٝ وٙٙس.

ٞب ٞؿتٙس وـٝ ٘ـٛػی ٔیـُ ثـبعٙی  پطزاظـ ٔٛاظی یب ٕٞبٖ ٘طٖٚ

ثـطای حفظ زا٘ف تدطثی ٚ زض زؾتطؼ لطاضزازٖ آٖ ثطای اؾتفبزٜ 

ای  ٞبی ػصجی اظ إٞیت ٚیػٜ ذبصیت یبزٌیطی قجىٝ[9].زاض٘س

ٞبی یبزٌیطی زاضای ایٗ  ؾیؿتٓ ػٙٛاٖ ٞب ثـٝ ثطذٛضزاض اؾت. ایٗ قجىٝ

ٚ ضفتبض ذٛز ضا  تٛا٘بیی ٞؿتٙس وٝ اظ ٌصقتٝ، تدطثٝ ٚ ٔحیظ ثیبٔٛظ٘س

زض حیٗ ٞط یبزٌیطی ثٟجٛز ثركٙس. ثٟجٛز یبزٌیطی قجىٝ زض عَٛ 

قٛز وٝ ایٗ ٔؼیبض ثٟجٛز، ٞسف  ظٔـبٖ ثـطاؾبؼ ٔؼیبضی ؾٙدیسٜ ٔی

ّی وٝ . یىی اظ زلای]10[ وٙـس ؾیؿتٓ یبزٌیطی ضا ٔسَ ٔـی

ضؾس،  ٘ظط ٔی ٞبی ػصجی ثطای تكریص ایٕیُ اؾپٓ ٔٙبؾت ثٝ قجىٝ

ٞبی ٔٛاظی  پصیطی، ذٛزؾبٔب٘سٞی ٚ پطزاظـ ٞب زض تؼٕیٓ تٛا٘بیی آٖ

 .]11[ثبقس  ٞبی چٙسپطزاظ٘سٜ ٔی ثباؾتفبزٜ اظ ؾیؿتٓ

اٍِٛضیتٓ خٟف لٛضثبغٝ یىی اظ اٍِٛضیتٓ ٞبی اِٟبْ ٌطفتٝ اظ عجیؼت 

ٞب(  ای اظ خٛاة ٞب )ٔدٕٛػٝ ٌطٚٞی اظ لٛضثبغٝزض ایٗ اٍِٛضیتٓ . اؾت

قٛ٘س، وٝ ٞط لٛضثبغٝ فطًٞٙ ٔیثٝ چٙسیٗ ظیطٔدٕٛػٝ تمؿیٓ  

ٞبی  ٞبی لٛضثبغٝ ٞب یب ایسٜ تٛا٘س اظ فطًٞٙ ذٛز ضا زاضز ٚ ٔی ٔرتص ثٝ

 زیٍط زض عَٛ ضٚ٘س تىبُٔ اؾتفبزٜ وٙس.

عی  قسٜ زض ا٘دبْ وبضٞبی ثط ٔطٚضی ٔمبِٝ، ثٝ ایٗ ثؼسی ثرف زض

ثٝ تكریص ایٕیُ  ضاخغ 3 ثرف قٛز. زض چٙس ؾبَ اذیط پطزاذتٝ ٔی

 ثطضؾی ٚ ٔٛضز٘یبظ اعلاػبت آ٘بِیع ٚ آٚضی خٕغ وبض، ضٚـ ثیبٖ ٚ اؾپٓ

 4 ثرف زض .اؾت قسٜ زازٜ تٛضیح ؾبظی وسٞبی قجیٝ ٚ افعاض ٘طْ

 تكریص زلت ٔمبیؿٝ ٚ ػّٕىطز اضظیبثی قبُٔ پػٚٞف، تدطثی ٘تبیح

 قبُٔ 5 ثرف ٚ قسٜ آٚضزٜ قسٜ شوط ٞبی ضٚـ تٛؾظ اؾپٓ ایٕیُ

 .اؾت آتی وبضٞبی ثطای پیكٟٙبزاتی اضائٝ ٚ ثٙسی خٕغ ٌیطی، ٘تیدٝ
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ٞبی ٔتساَٚ تكریص ایٕیُ اؾپٓ، زض ایٗ  ٔٙظٛض آقٙبیی ثب ضٚـ ثٝ

ثرف چٙس ضٚـ اؾتفبزٜ قسٜ ثطای تكریص اؾپٓ ثٝ اذتصبض قطح 

 زازٜ قسٜ اؾت.

Wang
ثٙسی ٚ  اظ ٔبقیٗ ثطزاضپكتیجبٖ خٟت عجمٝ ٕٞىبضاٖ ٚ 

تكریص اؾپٓ ٚ اظ اٍِٛضیتٓ غ٘تیه خٟت ا٘تربة ٚیػٌی اؾتفبزٜ 

ٞبی ٘بٔطثٛط ٚ  ٚیػٌی  ا٘س. ا٘تربة ٚیػٌی ثباؾتفبزٜ اظ حصف وطزٜ

ثطای  ٚ ٞبی ٔٛخٛز صٛضت ٌطفتٝ اؾت ثٙسی صحیح ٚیػٌی ٔمیبؼ

 .]12[ا٘س  وطزٜزٜ اؾتفب UCIزازٜ  اضظیبثی ٘تبیح اظ ٔدٕٛػٝ

Dinh ٓٞب ضا اضؾبَ ٔیٚ ٕٞىبضاٖ ثطای تكریص ٔطاوعی وٝ اؾپ-

ػٙٛاٖ یه ضٚـ  ثٝ ثط زضذت تىطاض ٕ٘ٛ٘ٝ ٕ٘بیٙس یه ضٚـ ٔجتٙی

زض چبضچٛة ٔٛضز٘ظط یه ایٕیُ اظ  [13].ٝ ٕ٘ٛز٘سئوبٚی اضازازٜ

ٞبی ٟٔٓ آٖ تٛؾظ فبظ اؾترطاج قسٜ ؾپؽ ٚیػٌی ٚضٚزی ذٛا٘سٜ

 SQLقسٜ ایٗ ضٚـ وٝ اظ ٘ٛع  ٚ زض پبیٍبٜ زازٜ تؼجیٝٝ ٚیػٌی تٟی

قسٜ زض پبیٍبٜ زازٜ  ٞبی شذیطٜقٛز. ٚیػٌیؾبظی ٔیثبقس، شذیطٜٔی

ٌطفتٝ ٚ ضتٛا٘س تٛؾظ اٍِٛضیتٓ زضذت تىطاض اٍِٛ ٔٛضز ٚاوبٚی لطأی

ٞب ٔكرص قٛز. ٘تبیح قسٜ اؾپٓ ٔیعاٖ قجبٞت آٖ ثب اٍِٛٞبی وكف

ذٛثی زأٙٝ ٚ  وٝ ضٚـ پیكٟٙبزی ثٝ زٞسٞب ٘كبٖ ٔی تحمیك آٖ

وٙٙسٜ اؾپٓ ٚ ٔٛضٛػبت ٔٛضزػلالٝ  آزضؼ ٔطاوع اضؾبَ

ٕ٘ٛزٜ تب اظ وّٕبت وّیسی ثطای  وٙٙسٌبٖ اؾپٓ ضا قٙبؾبیی اضؾبَ

ٞب اؾتفبزٜ قٛز ٚ چبِف اصّی ایٗ ضٚـ ظٔبٖ تط اؾپٓقٙبؾبیی زلیك

 .قٛزٚ حبفظٝ ظیبزی اؾت وٝ صطف ؾبذتٗ زضذت اٍِٛ ٔی



 چپك لطٜ ؾّیٕب٘یبٖ احٕسحیسضیبٖ، فطٞبز

 ضائٝ ضاٞىبضی ٘ٛیٗ خٟت ثٟجٛز قجىٝ ٞبی ػصجی ٔصٙٛػی پطؾپتطٖٚ چٙس لایٝ ٔجتٙی ثط تطویت ثب اٍِٛضیتٓ 
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یه ضٚـ  یاختٕبػ ٞبی قجىٝ ٞبی ٞطظ٘بٔٝ صیتكر یثطا [14]زض 

ٝ ٕ٘ٛز٘س. زض ئثط یبزٌیطی ٔبقیٗ ٚ ٔبقیٗ ثطزاض پكتیجبٖ اضا ٔجتٙی

 Weiboٞبی قجىٝ اختٕبػی ٞب اؾپٓ ضٚـ پیكٟٙبزی آٖ

وبضثط  100ٔتكىُ اظ  ای زازٜ ٚ اظ ٔدٕٛػٝ  ٌطفتٝ ٔٛضزثطضؾی لطاض

آٔٛظـ ضٚـ پیكٟٙبزی وٙٙسٜ اؾپٓ خٟت  وبضثط اضؾبَ 50ػبزی ٚ 

ٞب ثطای تكریص ٘ٛع وبضثط قجىٝ اختٕبػی  ذٛز اؾتفبزٜ ٕ٘ٛز٘س. آٖ

ٞب  ٞبی اضؾبِی آٖوٙٙسٌی ٚ پیبْاظ زٚ تىٙیه خؿتدٛی ز٘جبَ

زازٜ ٔطتجظ ثب  ٞب ثطضٚی ٔدٕٛػٝ ؾبظی آٖاؾتفبزٜ ٕ٘ٛز٘س. ٘تبیح پیبزٜ

یی آٞب وبض زٞس وٝ ضٚـ آٖ٘كبٖ ٔی Weiboقجىٝ اختٕبػی 

ٌیطی ٚ قجىٝ  ٘ظیط زضذت تصٕیٓ یٞبیطی ٘ؿجت ثٝ ضٚـثیكت

 .زاضز Weiboٞبی قجىٝ اختٕبػی  ثیعیٗ زض تكریص اؾپٓ

Alsmadi  ٚAlhami ٝثٙسی ا٘ٛاع یه ضٚـ خسیس ثطای عجم

زؾتٝ قرصی، وبضی، آٔٛظقی، زٚؾتی ٚ غیطٜ ثٝ وٕه  5ایٕیُ زض 

٘تبیح  [15].ٕ٘ٛز٘سٝ ئزض اثعاض ٚوب اضا Ngramثٙسی تىٙیه ذٛقٝ

زٞس وٝ ایٗ ضٚـ خساؾبظی ٞب زض اثعاض ٚوب ٘كبٖ ٔی ثطضؾی آٖ

% ٚ 83تطتیت ثطاثط  زاضای زلت ٚ صحتی ثٝ ا،حؿت ٔحتٛطٞب ثایٕیُ

  .ثبقٙس % ٔی88

ٚ ٔبتطیؽ ػضٛیت  ثٙسیعجمٝ یفبظ ؿتٓیؾ هی اظ ثباؾتفبزٜٔحممبٖ 

زض  [16].ٞبی  ٔطتجظ ثب ٔٛضٛع آٖ لطاض زاز٘سٞط ایٕیُ ضا زض ذٛقٝ

ٞبی ایٕیُ زض لبِت یه ثطزاض ٚیػٌی ٞب ٚیػٌی ضٚـ پیكٟٙبزی آٖ

تحٛیُ ؾیؿتٓ فبظی پیكطٚقسٜ ٚ ذطٚخی ؾیؿتٓ فبظی زض اذتیبض 

فبظی،  قجىٝ ػصجی ثبظٌكتی  -ثٙسی ؾیؿتٓ ٘طٚؾٝ اٍِٛضیتٓ عجمٝ

قٛز تب ٞط ایٕیُ تغجیك قسٜ لطاض زازٜ ٔی ٚ ؾیؿتٓ فبظی قؼبػی

ثٙسی قٛز. ٘تبیح ؼ ٔٙبؾت تمؿیٓٞبیف ثٝ ولاثطحؿت ٚیػٌی

ٞب زلت ٔٙبؾجی زض  زٞس ضٚـ پیكٟٙبزی آٖٞب ٘كبٖ ٔی ثطضؾی آٖ

ٞبی ٟٔٓ ایٗ ضٚـ ٘حٜٛ ا٘تربة ٞب زاضز ٚ اظ چبِف قٙبؾبیی اؾپٓ

 .ثبقسوبض ضفتٝ ٔی ٞبی ثٝتؼساز ذٛقٝ

Renuka ٚ ٖثٙسی عجمٝ ثطای ٌطٚٞی ثٙسی یه عجمٝاظ  ٕٞىبضا 

 اظ ای ٔدٕٛػٝ وٝ اؾتفبزٜ وطز٘س، Hadoop ایٕیُ اؾپٓ زض ٔحیظ

 اظ اؾتفبزٜ ثب ٚظٖ اوثطیت ٌیطی ضأی ٚ ضؼیف ٌیطی تصٕیٓ زضذت

ثطای ایٗ ٔٙظٛض اظ [17].ؾبزٜ اؾت ثیعیٗ ٚ ٌیطی تصٕیٓ زضذت

 پیكٟٙبزی ٘تبیحا٘س.  اؾتفبزٜ وطزٜ SPAMBASEزازٜ  ٔدٕٛػٝ

 ؾیؿتٓ اظ اؾتفبزٜ ثب ثٙسی عجمٝ زلت وٝ زٞس ٔی ٘كبٖ ٞب آٖ

 %(77/80ؾبزٜ ) ثیعیٗ اظ ثیكتط %(1/94ٌطازیبٖ ) اضتمبی ثٙسی عجمٝ

 .اؾت

Rusland ٖثٝ ؾبزٜ ثیعیٗ اٍِٛضیتٓ آ٘بِیع اظ اؾتفبزٜ ثب ٚ ٕٞىبضا 

 وٝ ٔؼتمس٘س ٞب آٖ [18].ا٘س پطزاذتٝ اؾپٓ ٞبی ایٕیُ فیّتطوطزٖ

. زاضز ثٙسی عجمٝ ػّٕىطز ویفیت زض ٟٕٔی ٘مف ؾبزٜ ثیعیٗ اٍِٛضیتٓ

 UCI ؾبیت زض ٔٛخٛز اؾپٓ زازٜ ٔدٕٛػٝ زٚ اظ ٔٙظٛض ایٗ ثطای

 ثٙسی عجمٝ زلت وٝ زٞس ٔی ٘كبٖ ٘تبیح. ا٘س ٕ٘ٛزٜ اؾتفبزٜ

 زازٜ ٔدٕٛػٝ ثطای ٚ %13/91ثطاثط  اؾپٓ زازٜ ٔدٕٛػٝ

SPAMBASE  اؾت %54/82ثطاثط. 

 ٔصٙٛػی ػصجی ٞبی قجىٝ ثباؾتفبزٜ اظ ثٟجٛز ٔمبِٝ ایٗ زض ٔب

 ؾؼی زض افعایف زلت لٛضثبغٝ خٟف اٍِٛضیتٓ ثب چٙسلایٝ پطؾپتطٖٚ

 .اؾپٓ زاضیٓ ٞبی ایٕیُ تكریص
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ٞبی ػصجی ٔصٙٛػی  زض ایٗ ثرف، ثٝ اضائٝ ضٚقی خٟت ثٟجٛز قجىٝ

پطؾپتطٖٚ چٙسلایٝ ثب اٍِٛضیتٓ خٟف لٛضثبغٝ ثطای تكریص ثٟتط 

-ٔی UCIٞبی ؾبیت زازٜ ٞبی اؾپٓ ثباؾتفبزٜ اظ ٔدٕٛػٝ ایٕیُ

ثٝ زِیُ ا٘ؼغبف ”MATLAB“افعاض  ٔٙظٛض اظ ٘طْ پطزاظیٓ. ثطای ایٗ

-ؾبظی اٍِٛضیتٓپصیطی، تٛاثغ آٔبزٜ ثؿیبض ٚ وبضآیی ٔٙبؾت ثطای پیبزٜ

ٞب ثب وٕه اٍِٛضیتٓ  ٞسف یبفتٗ ثٟتطیٗ ٚیػٌی ٞب اؾتفبزٜ قسٜ اؾت.

  ٞبی اؾپٓ ثب وٕه قجىٝ خٟف لٛضثبغٝ ٚ تكریص ایٕیُ

 ٚاحس یه پطؾپتطٖٚ ثطٔجٙبی ػصجی ٔصٙٛػی اؾت. قجىٝ ػصجی

 اظ ثطزاضی پطؾپتطٖٚ یه. قٛز ٔی ؾبذتٝ پطؾپتطٖٚ ٘بْ ثٝ ٔحبؾجبتی

 ٞب ٚضٚزی اظ ذغی تطویت یه ٚ ٌطفتٝ ضا حمیمی ٔمبزیط ثب ٞب ٚضٚزی

 ذطٚخی ثٛز ثیكتط آؾتب٘ٝ ٔمساض یه اظ حبصُ اٌط. وٙس ٔی ٔحبؾجٝ ضا

. ثٛز ذٛاٞس -1 ٔؼبزَ صٛضت ایٗ زضغیط ٚ 1 ثب ثطاثط پطؾپتطٖٚ

 ظٔطٜ زض چٙسلایٝ پطؾپتطٖٚ ٚیػٜ ثٝ پطؾپتطٖٚ، ػصجی ٞبی قجىٝ

 ثب لبزض٘س ٞب قجىٝ ایٗ ثبقٙس، ٔی ػصجی ٞبی قجىٝ تطیٗ وبضثطزی

 ظیبز ٞٓ اغّت وٝ ػصجی، ٞبی ؾَّٛ ٚ ٞب لایٝ تؼساز ٔٙبؾت ا٘تربة

 [19].زٞٙس ا٘دبْ زِرٛاٜ زلت ثب ضا  غیطذغی ٍ٘بقت یه ٘یؿتٙس،

عٛض ( فّٛچبضت ضٚـ پیكٟٙبزی ث1ٝثطای ٘یُ ثٝ ایٗ ٞسف زض قىُ )

 اؾت.  ذلاصٝ ٘كبٖ زازٜ قسٜ

 زض وٝ اؾت، ٚیػٌی 57 قبُٔ UCI اؾپٓ ایٕیُ زازٜ ٔدٕٛػٝ

 ثطای. وطز اؾتفبزٜ تٛاٖ ٔی ٞب آٖ اظ اؾپٓ ٞبی ایٕیُ تكریص

 خٟف اٍِٛضیتٓ ٘تبیح ثطضؾی ثب ضا ٚیػٌی تؼساز ثٟتطیٗ ٔٙظٛض ایٗ

 57 تب 2 اظ ٞب ٚیػٌی ثٟتطیٗ تؼساز پؽ. آٚضز ذٛاٞیٓ زؾت ثٝ لٛضثبغٝ

 ثٟتطیٗ ا٘سیؽ اٍِٛضیتٓ ایٗ اخطای ثب. اؾت قسٜ ٌطفتٝ زض٘ظط ٚیػٌی

 آیس. ٔی زؾت ثٝ ٞب ٚیػٌی



 ٔحبؾجبت ٚ ؾبٔب٘ٝ ٞبی تٛظیغ قسٜ ٚفصّٙبٔٝز

 1401، ؾبَ   101 تب 88 ، صفح10ٝ، قٕبضٜ پیبپی2، قٕبضٜؾبَ پٙدٓ
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 (: فلَچبرت رٍش پیطٌْبدی1-)ضکل  

(Figure-1): Flowchart of proposal method 

 لٛضثبغٝ خٟف اٍِٛضیتٓ ٘بْ ثب وٝ لٛضثبغٝ خٟف اٍِٛضیتٓ

 لطاض ضفتبضی ٞبی اٍِٛضیتٓ زؾتٝ زض قٛز، ٔی قٙبذتٝ ٘یع قسٜ ٔرّٛط

 قسٜ ٔرّٛط ٞبی ٔدتٕغ تىبُٔ اٍِٛضیتٓ ثٝ اٍِٛضیتٓ ایٗ. ٌیطز ٔی

 ٚ قسٜ وٙتطَ تصبزفی خؿتدٛی اٍِٛضیتٓ اظ تطویجی وٝ قسٜ ٚاثؿتٝ

 ذلاصٝ عٛض ثٝ لٛضثبغٝ خٟف اٍِٛضیتٓ ػّٕىطز. اؾت غ٘تیه اٍِٛضیتٓ

 .اؾت قسٜ زازٜ ٘كبٖ( 2) قىُ زض

 
 عولکرد کلی الگَریتن جْص قَرثبغِ(: 2-)ضکل

(Figure-2): The overall performance of the 

frog leaping algorithm 

 Memeticاٍِٛضیتٓ خٟف لٛضثبغٝ ضا ٘ٛػی اٍِٛضیتٓ  [20] زض

ٔؼطفی وطزٜ یؼٙی اٍِٛضیتٕی وٝ اظ ضفتبض ٚ فطًٞٙ ایسٜ ٌطفتٝ اؾت. 

ٞب  زض ٚالغ اٍِٛضیتٓ خٟف لٛضثبغٝ اظ ضفتبض ٚ حطوت ٚ خٟف لٛضثبغٝ

 ایسٜ ٌطفتٝ اؾت.

ثطاثط  mاؾت وٝ زض آٖ  F=m×nٞب ثطاثط  ا٘ساظٜ خٕؼیت لٛضثبغٝ

اؾت. زض ٔطحّٝ  MempIexثطاثط ا٘ساظٜ  nٞب ٚ  MempIexتؼساز 

تمؿیٓ  nثب ا٘ساظٜ  MempIexتب  mٞب ثٝ  َ خٕؼیت لٛضثبغٝاٚ

صٛضت اؾت وٝ لٛضثبغٝ اَٚ ثٝ  ٞب ثسیٗ ثٙسی لٛضثبغٝ قٛ٘س. تمؿیٓ ٔی

MempIex  ٝاَٚ، لٛضثبغٝ زْٚ ثMempIex  ٝزْٚ ٚ لٛضثبغm  ْا

اَٚ تؼّك  MempIexثٝ  m+1اْ ٚ لٛضثبغٝ  MempIex ،mثٝ 

قٛز. ٞط  صٛضت ٔكبثٝ تب لٛضثبغٝ آذط تىطاض ٔی زاض٘س. ایٗ ضٚ٘س ثٝ

MempIex  ُٔقبn  لٛضثبغٝ ذٛاٞس ثٛز. زض ٔطحّٝ زْٚ، ٞط

MempIex  ٓیبثٙس، ؾپؽ  ثٟجٛز ٔی خٟف لٛضثبغٝتٛؾظ اٍِٛضیت

MempIex قسٜ ٚ خٕؼیت خسیسی ثب یبفتٝ ثب ٞٓ ازغبْٞبی ثٟجٛز

ستطیٗ قٛز. خٕؼیت خسیس اظ ثٟتطیٗ تب ث حبصُ ٔی F=m×nا٘ساظٜ 

 یبثس. قسٜ ٚ زٚثبضٜ ایٗ ضٚاَ ازأٝ ٔی ٔطتت

تٛاٖ ٔطاحُ اٍِٛضیتٓ خٟف لٛضثبغٝ ضا ثسیٗ  عٛض ذلاصٝ ٔیپؽ ثٝ

 قطح ثیبٖ ٕ٘ٛز:

 ٞب؛ ؾبظی ٚ ٔمساضزٞی پبضأتط آٔبزٜ (1

m;  تؼسازmempIex  ≥ 1 

n;  ٜا٘ساظmempIex  ≥ dH 

F;  ا٘ساظٜ خٕؼیت ثطاثطm×n 

زض٘ظط  10ٞب ثطاثط  mempIex، ا٘ساظٜ 5ٞب ثطاثط  mempIexتؼساز 

 ذٛاٞس ثٛز. 50اؾت. پؽ ا٘ساظٜ خٕؼیت ثطاثط  ٌطفتٝ قسٜ

ٞب زاضای ؾٝ  ٞب: خٕؼیت اِٚیٝ لٛضثبغٝ تِٛیس خٕؼیت اِٚیٝ لٛضثبغٝ (2

ثطای ٔحبؾجٝ تبثغ ٞسف ٚ  Costثطای ٔٛلؼیت،  Positionٚیػٌی 

Out ظ ٞط ٘ؿُ اظ زازٜ وٝ ا ٞبی ٔدٕٛػٝ ثطای ا٘سیؽ ٚیػٌی

آیس، اؾت. ثطای ٔحبؾجٝ ٔٛلؼیت  زؾت ٔی اٍِٛضیتٓ خٟف لٛضثبغٝ ثٝ

صٛضت وٝ  اؾت؛ ثسیٗ ٞب اظ ضٚـ تصبزفی اؾتفبزٜ قسٜ لٛضثبغٝ

زازٜ  ٔٛلؼیت ٞط لٛضثبغٝ زض ثبظٜ ثیٗ حس ثبلا ٚ پبییٗ ٔمبزیط ٔدٕٛػٝ

اظ تبثغ ٞسف  Costقٛز. ٔمساض  ( تؼییٗ ٔی1تب  -1زض ایٙدب  )

 ثطاثط ٔیبٍ٘یٗ ٔطثغ ذغب ذٛاٞس ثٛز. Costآیس. ٔمساض  ٔیزؾت  ثٝ

ثٙسی  ؾبظی ٚ ضتجٝ ٞب: ٔطتت ثٙسی لٛضثبغٝ ؾبظی ٚ ضتجٝ ٔطتت (3

صٛضت صؼٛزی ا٘دبْ  ٞب ثطاؾبؼ ٔیبٍ٘یٗ ٔطثغ ذغبی ثٝ لٛضثبغٝ

 ٌیطز. ٔی

ثٙسی اػضبی خٕؼیت: خٕؼیت  ٞب ثب تمؿیٓ mempIexایدبز  (4

 قٛ٘س. تمؿیٓ ٔی nساظٜ ثب ا٘ MempIexتب  mٞب ثٝ  لٛضثبغٝ

 ٞب ثباؾتفبزٜ اظ اٍِٛضیتٓ mempIexثٟجٛز اػضبی ٞطوساْ اظ  (5

زض ازأٝ ثٝ عٛض  خٟف لٛضثبغٝخٟف لٛضثبغٝ: ٘حٜٛ وبض اٍِٛضیتٓ 

 وبُٔ ثحث ذٛاٞس قس.

ٞبی ثٟجٛزیبفتٝ ثطای ایدبز  mempIexتطویت ٚ ازغبْ اػضبی  (6

 ٞب؛  ؾبظی آٖ خٕؼیت خسیس ٚ ٔطتت



 چپك لطٜ ؾّیٕب٘یبٖ احٕسحیسضیبٖ، فطٞبز

 ضائٝ ضاٞىبضی ٘ٛیٗ خٟت ثٟجٛز قجىٝ ٞبی ػصجی ٔصٙٛػی پطؾپتطٖٚ چٙس لایٝ ٔجتٙی ثط تطویت ثب اٍِٛضیتٓ 
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(: زض اٍِٛضیتٓ خٟف 4ٝ ٚ تىطاض ٔطحّٝ )ثطضؾی قطایظ ذبتٕ (7

ٔكرص ٕ٘بیس.    لٛضثبغٝ ٘یبظ ثٝ ٔتغیطی اؾت وٝ قطط ذبتٕٝ ضا

حساوثط تىطاض حّمٝ اصّی اٍِٛضیتٓ ضا  MaxIterationپبضأتط 

وٙس. زض ٚالغ ایٗ ضٚـ قطط ذبتٕٝ، پؽ اظ ایٗ تىطاض  ٔكرص ٔی

قٛز. ٔمساض پبضأتط  ٔكرص ٘ؿُ، اخطای اٍِٛضیتٓ ٔتٛلف ٔی

MaxIteration  اؾت. زض٘ظط ٌطفتٝ قسٜ 100ثطاثط 

عٛض ذلاصٝ زض قىُ  ٘حٜٛ ػّٕىطز اٍِٛضیتٓ خٟف لٛضثبغٝ ٘یع ثٝ (8

 اؾت. ازٜ قسٜ( ٘كبٖ ز3)

 
 جْص قَرثبغًِحَُ عولکرد الگَریتن  (:3-)ضکل 

(Figure-3): How the leapfrog algorithm 

works 

 p(j) وٝ ٞطوساْ زاضای احتٕبَ ا٘تربة MempIexثركی اظ 

قٛ٘س.  ا٘تربة ٚ اظ ثٟتطیٗ تب ثستطیٗ ٔطتت ٔی ،qٞؿتٙس، ثٝ ا٘ساظٜ 

ٞسف ایٗ اٍِٛضیتٓ ثٟجٛز ٔٛلؼیت ثستطیٗ ٚاِس اؾت. ثطای زضن ثٟتط 

 اؾت: اٍِٛضیتٓ خٟف لٛضثبغٝ زض ازأٝ ٔطاحُ اٍِٛضیتٓ ثیبٖ قسٜ

 ٞب؛ زٞی پبضأتط ؾبظی ٚ ٔمساض آٔبزٜ (1

q;  زضصس تؼساز  30تؼساز ٚاِسٞب ثطاثطmempIex ٞب؛ 

α;  ؛30فطظ٘ساٖ ثطاثط تؼساز 

β;  ؛5ٔبوعیٕٓ تىطاض حّمٝ اصّی اٍِٛضیتٓ ثطاثط 

σ;  زض٘ظط ٌطفتٝ  2ٌبْ تغییط ٔٛلؼیت لٛضثبغٝ ٞب ثطاثط

 اؾت. قسٜ

زاض ٚ ثسٖٚ  ثطزاضی تصبزفی ٚظٖ ثب ٕ٘ٛ٘ٝ تِٛیس یه ظیطخٕؼیت (2

صٛضت تصبزفی>: ثطای تِٛیس ایٗ  خبیٍصاضی اظ خٕؼیت =احتٕبلات ثٝ

ا٘ساظٜ خٕؼیت  nPop( اؾتفبزٜ قسٜ وٝ 1) ظیطخٕؼیت اظ ضاثغٝ

 اؾت.

(1)   2 ( 1 (1: )) / ( ( 1))     Pop nPop nPop nPop nPop 

ٔٛخٛز زض  RandsampIeثطای ا٘تربة ثسٖٚ خبیٍصاضی ٘یع اظ تبثغ 

 اؾتفبزٜ قسٜ اؾت.  ٔتّتافعاض  ٔحیظ ٘طْ

٘حٛی وٝ اِٚیٗ ػضٛ، ثٟتطیٗ  ؾبظی اػضبی ظیطخٕؼیت ثٝ ٔطتت (3

 ثبقس.

(2) PB=u1   ,          Pw=uq 

 PBثٟجٛز ٔٛلؼیت ثستطیٗ ٚاِس ثب  (4

(2) 
( )

  


  

new

q W

B W

U P S

S rand P P
 

  اٌطnew

qu  ٖزض فضبی خؿتدٛ ثبقس، ٔمساض تبثغ ٞسف ثطای آ

 (.5صٛضت اخطای ٔطحّٝ ) زضغیط ایٗ قٛز. ٔحبؾجٝ ٔی

  اٌطnew

qu  ثٟتط اظPw=uq  ّٝثبقس، خبیٍعیٗ آٖ قسٜ ٚ اخطای ٔطح

 (.5صٛضت اخطای ٔطحّٝ ) (. زضغیط ای7ٗ)

آٔیع ٘جبقس، ثٟجٛز ٔٛلؼیت ثستطیٗ ٚاِس ثب  ( ٔٛفمیت4اٌط ٔطحّٝ ) (5

Px قٛز. وٝ زض آٖ  ا٘دبْ ٔیPx .ثٟتطیٗ پبؾد وُ خٕؼیت اؾت 

(3) 
( )

  


  

new

q W

X W

U P S

S rand P P
 

  اٌطnew

qu  صٛضت  قٛز، زضغیط ایٗ ثبظٜ خؿتدٛ ثبقس، اضظیبثی ٔیزض

 (.6اخطای ٔطحّٝ )

  اٌطnew

qu   ثٟتط اظPw=uq  ثبقس، خبیٍعیٗ آٖ قسٜ ٚ اخطای

 (.7ٔطحّٝ )

( Memeػٙٛاٖ یه ایسٜ یب  )ثٝ Pwٔطحّٝ ؾب٘ؿٛض: اٌط ثٟجٛز  (6

یه پبؾد  rقٛز.  آٔیع ٘جبقس، اظ ا٘تكبض آٖ پیكٍیطی ٔی ٔٛفمیت

 تصبزفی اؾت.

(4) qu r 

 قٛز. ثب اػضبی تغییطیبفتٝ خبیٍعیٗ ٔی MempIaxاػضبی  (7

 قٛ٘س. ( ثٝ تؼساز ٔكرصی تىطاض ٔی7( تب )1ٔطاحُ ) (8

ٞب اظ تبثغ ٞسف اؾتفبزٜ  mempIexٞبی  ثطای ثطضؾی خٛاة

ٞسف  ػٙٛاٖ تبثغ ا٘تكبض ثٝ ٔصٙٛػی پؽ ٞبی ػصجی قٛز. وٝ قجىٝ ٔی

 ا٘س. زض٘ظط ٌطفتٝ قسٜ

 اٍِٛضیتٓ ثب چٙسلایٝ پطؾپتطٖٚ ٔصٙٛػی ػصجی ٞبی قجىٝ ثب ثٟجٛز

 ٞبی ٚیػٌی لٛضثبغٝ ثباؾتفبزٜ اظ ضٚـ اضائٝ قسٜ، ثٟتطیٗ خٟف

ٞبی اؾپٓ  ثب حساوثط زلت ایٕیُ ؾپؽ ٚ ا٘تربة زازٜ ٔدٕٛػٝ

 قٛ٘س. تكریص زازٜ ٔی

 

 ًتبیج ضجیِ سبزی ٍ ارزیبثی ًتبیج-4

تىطاض،  100خٕؼیت ٚ 50اخطای اٍِٛضیتٓ خٟف لٛضثبغٝ ثطای  پؽ اظ

-13-3-43-18-16-8 ٞبی ٔدٕٛػٝ زازٜ ثطاثط ا٘سیؽ ثٟتطیٗ ٚیػٌی

34-9-21-35-36-47-41-49-22-25-29-51-11-52-24-10-

12-45-57-1-33-6-53-39-42-2-31-30-28-32-14-48-

  ثٛزٜ 44-50-4-46-7-23-54-5-37-38-17-20-27-56-55

 اؾت. 

 تکرار111(: ًتبیج اًتخبة ثْتریي ٍیژگی ّب ثرای 1-)جذٍل      
(Table-1): The results of selecting the best 

features for 100 repetitions 

تعذاد 

 ّب ٍیژگی
 ّب اًذیس ٍیژگی

هیبًگیي 

هرثع 

 خطب

3 23-42-33 211/0 

4 27-36-5-46 167/0 

5 38-16-31-8-34 158/0 
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6 35-10-30-2-25-40 157/0 

7 46-25-14-5-55-23-22 106/0 

8 11-4-27-32-12-31-15-56 142/0 

9 43-24-53-13-51-28-1-23-17 121/0 

10 46-19-42-18-49-21-1-28-13-15 123/0 

11 
24-23-51-21-4-7-28-40-12-17-

25 
100/0 

12 
17-37-1-45-46-55-34-11-53-22-

3-16 
116/0 

13 
37-55-5-11-18-28-52-43-6-15-

53-42-9 
082/0 

14 
47-25-50-6-22-49-21-56-44-32-

30-10-13-54 
121/0 

15 
28-38-17-19-55-51-18-53-5-48-

37-22-7-43-25 
081/0 

16 
10-56-51-15-33-4-30-9-32-42-8-

26-13-11-34-18 
145/0 

17 
32-29-10-49-57-38-40-19-46-4-

42-14-35-47-21-23-52 
105/0 

18 
4-25-54-35-6-44-17-22-34-27-

50-21-18-11-31-41-20-28 
106/0 

19 
6-28-5-8-45-56-1-49-13-42-40-

33-51-14-3-9-7-32-17 
106/0 

20 
50-49-35-29-12-13-30-2-32-48-

21-52-4-18-1-24-40-31-3-5 
103/0 

21 

10-28-43-27-38-25-18-26-9-8-

40-35-24-56-12-41-47-6-29-54-

30 

102/0 

22 

3-27-42-11-21-2-7-19-45-22-

17-6-28-9-37-49-18-51-31-38-

57-14 

091/0 

23 

26-40-19-27-7-43-44-15-57-21-

54-18-13-4-23-56-37-38-30-20-

52-42-12 

74/0 

24 

45-30-14-31-48-44-32-24-19-

26-23-38-9-3-18-41-53-2-39-29-

13-52-47-7 

085/0 

25 

42-38-21-28-55-24-39-2-15-40-

43-9-5-16-47-10-34-31-49-8-17-

18-48-57-32 

096/0 

26 16-26-23-45-41-33-54-37-38-075/0 

44-8-21-9-1-48-25-39-47-52-

18-31-7-43-4-40-13 

27 

28-55-14-36-31-15-7-25-11-48-

21-50-17-9-29-24-42-57-43-53-

45-2-18-10-22-16-1 

067/0 

28 

7-4-19-25-20-36-22-11-6-24-26-

50-32-18-51-16-1-31-14-41-27-

9-37-35-40-52-12-13 

082/0 

29 

39-2-53-50-21-54-5-15-17-16-

38-13-29-44-23-19-52-10-31-

49-22-45-33-24-18-56-41-46-25 

073/0 

30 

24-26-2-18-46-31-13-41-22-29-

8-52-37-38-55-32-10-54-33-20-

39-56-36-42-48-11-9-30-6 

097/0 

31 

49-47-22-26-44-33-50-30-57-

55-15-18-19-39-25-35-8-31-3-

1-16-40-41-5-45-43-37-34-32-

48-7 

086/0 

32 

53-40-2-1-39-12-8-28-24-14-

47-17-4-13-52-11-32-55-23-57-

51-31-10-41-42-44-19-36-35-

46-27-6 

085/0 

33 

11-46-8-40-26-44-49-35-7-32-

42-36-9-20-53-16-56-29-18-25-

1-45-23-55-27-34-47-17-13-14-

37-30-3 

065/0 

34 

5-53-11-47-24-18-14-44-13-49-

28-15-12-29-36-41-6-33-30-27-

51-19-48-10-39-17-2-46-55-52-

31-25-4-45 

068/0 

35 

29-51-14-44-56-19-52-48-30-

21-45-18-32-26-50-17-5-4-24-

31-23-16-35-53-10-36-55-54-

37-25-3-43-40-11-9 

070/0 

36 

31-8-48-17-6-50-53-25-5-23-49-

57-38-18-9-13-22-42-46-55-19-

1-21-52-16-51-4-20-26-33-34-

12-41-30-39-56 

060/0 

37 

13-48-42-22-2-17-16-56-51-40-

47-32-53-33-9-38-14-18-11-46-

10-39-50-36-21-31-30-52-34-

076/0 
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43-23-28-44-55-20-4-5 

38 

20-23-34-33-29-12-44-42-7-38-

32-40-25-17-48-54-51-36-19-

55-41-18-50-22-8-13-39-47-15-

6-43-24-14-31-46-10-45-16 

065/0 

39 

32-57-7-36-25-20-56-29-28-11-

37-23-40-9-51-26-34-19-16-52-

45-10-43-21-18-39-5-48-50-47-

35-1-38-33-17-4-54-46-13 

062/0 

40 

33-29-32-16-12-28-52-26-21-

56-5-2-30-4-36-9-8-54-22-39-3-

46-42-35-23-18-7-43-15-1-11-

44-48-34-38-27-6-47-13-10 

067/0 

41 

26-43-28-1-10-53-20-47-16-11-

32-4-24-42-27-6-13-54-41-8-52-

19-33-5-45-37-2-57-12-18-7-

55-49-50-29-40-15-3-17-51-35 

071/0 

42 

53-36-26-41-2-5-50-15-44-22-

19-8-33-7-57-45-12-35-31-20-

23-34-11-4-1-16-24-46-42-54-

25-29-51-49-37-21-6-13-47-40-

32-38 

057/0 

43 

1-47-12-5-10-36-53-20-33-24-

14-32-52-46-19-3-39-27-49-42-

13-25-34-6-11-26-40-23-17-30-

31-55-15-35-54-38-18-57-44-

48-16-8-56 

056/0 

44 

4-43-9-34-19-49-52-13-32-23-

12-41-16-5-40-11-30-33-47-53-

8-57-36-21-26-38-45-29-44-20-

37-27-22-46-6-48-1-35-14-51-3-

39-10-25 

071/0 

45 

31-55-38-29-2-37-30-28-49-54-

43-27-50-5-12-14-56-46-51-15-

47-6-23-24-17-34-20-39-7-1-52-

33-16-41-42-57-44-3-40-32-9-

10-11-53-8 

066/0 

46 

55-30-53-18-17-36-9-26-2-56-

19-7-33-41-4-23-11-28-54-43-6-

39-35-57-16-42-5-13-51-14-29-

32-50-15-12-1-52-31-22-34-20-

068/0 

37-3-48-49-44 

47 

14-47-30-41-39-8-29-4-32-52-

31-49-45-26-25-48-54-21-24-9-

5-36-19-43-22-57-40-2-16-13-

42-33-34-18-27-11-15-12-55-

37-46-20-3-51-44-23-28 

054/0 

48 

3-1-36-25-16-44-6-48-28-49-38-

14-32-20-15-8-43-11-34-12-26-

18-42-22-33-51-37-4-54-27-24-

46-10-57-21-50-2-29-52-45-53-

55-7-31-17-19-5-40 

063/0 

49 

9-6-5-13-4-46-57-41-17-23-29-

10-24-56-52-42-37-38-12-45-

21-1-35-7-2-36-18-14-53-27-25-

54-48-28-16-34-22-33-11-15-

20-55-40-32-51-26-47-50-44 

054/0 

50 

35-28-33-22-6-21-4-42-37-11-

13-52-38-50-20-39-16-1-14-30-

54-2-34-25-10-19-24-17-40-9-

55-27-15-45-29-43-23-5-31-47-

44-41-3-18-26-53-49-8-12-51 

059/0 

51 

49-1-10-17-56-12-24-54-51-39-

48-45-19-40-20-38-9-31-26-55-

36-21-29-4-15-13-43-6-3-42-27-

14-23-57-25-52-53-16-32-18-

22-30-46-28-11-50-33-41-37-2-

8 

062/0 

52 

37-47-55-52-42-27-20-50-24-

38-25-40-46-12-23-15-6-5-45-

57-54-30-36-1-39-11-26-21-41-

56-16-53-9-4-29-32-33-8-22-48-

44-31-7-35-3-13-51-43-2-14-

19-34 

057/0 

53 

8-16-18-43-3-13-34-9-21-35-36-

47-41-49-22-25-29-51-11-52-

24-10-12-45-57-1-33-6-53-39-

42-2-31-30-28-32-14-48-44-50-

4-46-7-23-54-5-37-38-17-20-27-

56-55 

052/0 

54 
9-51-38-6-33-4-24-44-35-49-8-

27-50-25-36-31-54-13-17-53-
061/0 
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42-1-43-20-11-56-34-26-46-21-

23-57-14-30-55-52-48-45-3-22-

40-29-5-18-28-15-16-37-41-2-7-

47-39-32 

55 

22-12-38-10-15-6-7-2-27-35-14-

32-51-26-24-47-25-5-9-28-23-

33-1-53-45-41-30-29-44-21-43-

8-19-11-57-50-52-13-17-16-42-

48-20-31-34-54-56-39-55-36-

37-49-46-3-4 

057/0 

56 

54-22-17-32-11-52-25-51-12-

26-35-6-43-28-50-2-13-56-8-44-

14-29-53-38-27-5-3-40-16-41-

10-49-1-15-9-30-55-19-39-21-

36-31-33-46-45-57-47-37-34-

42-18-48-7-24-23-4 

093/0 

57 

43-47-10-54-39-14-40-42-38-

25-12-18-9-48-7-33-55-24-53-

35-45-52-4-1-6-15-5-56-22-2-

17-37-28-34-8-44-21-50-13-41-

30-57-20-49-51-31-16-36-23-

26-46-27-32-19-29-11-3 

068/0 

 

ثٝ زضصس   ٔطثٛط 28اِی  27، 25اِی  20، 18اِی  1ٞبی  ا٘سیؽ

ٔطثٛط ثٝ زضصس  54اِی  49ٞبی  وّٕبت ٔٛخٛز زض ایٕیُ، ا٘سیؽ

تطتیت  ثٝ 57ٚ  56، 55ٞبی  ٞبی ٔٛخٛز زض ایٕیُ ٚ ا٘سیؽ وبضاوتط

ٞبی ٔتٛاِی اظ  تطیٗ ٚ ٔدٕٛع عَٛ ز٘جبِٝ ٔتٛؾظ، عٛلا٘ی ٔطثٛط ثٝ

 حطٚف ثعضي اؾت.  

ٚیػٌی اؾتفبزٜ ذٛاٞس  53ٞبی اؾپٓ اظ ایٗ  ثطای تكریص ایٕیُپؽ 

ػٙٛاٖ  ٕ٘ٛ٘ٝ( ثٝ 3681زازٜ ) زضصس ٔدٕٛػٝ 80ٔٙظٛض  قس. ثطای ایٗ

ػٙٛاٖ زازٜ  ٕ٘ٛ٘ٝ( ثٝ 460زازٜ ) زضصس ٔدٕٛػٝ 10زازٜ آٔٛظـ، 

ػٙٛاٖ زازٜ ٚاضؾی  ٕ٘ٛ٘ٝ( ثٝ 460ٔب٘سٜ ) زضصس ثبلی 10آظٔبیف ٚ 

 اؾت.  زض٘ظط ٌطفتٝ قسٜ

ٔصٙٛػی پطؾپتطٖٚ چٙس لایٝ  ( ٕ٘ٛزاض ػّٕىطز قجىٝ ػصجی4قىُ )

ذغب  زٞس. ٕ٘ٛزاض ػّٕىطز قجىٝ اظ عطیك ٔیبٍ٘یٗ ٔطثغ ضا ٘كبٖ ٔی

ثبقس. ایٗ ٕ٘ٛزاض اػتجبضؾٙدی ٚ ٕٞچٙیٗ ثٟتطیٗ  لبثُ ثطضؾی ٔی

 زٞس. ػّٕىطز قجىٝ ضا ٘كبٖ ٔی

یىُ ؾ 6زازٜ ٚاضؾی زض  وٝ ذغبی ٔدٕٛػٝ ضٚاَ آٔٛظـ زض صٛضتی

قٛز. ثبتٛخٝ ثٝ قىُ ٕ٘ٛزاض ػّٕىطز،  ٔتٛاِی افعایف یبثس، ٔتٛلف ٔی

اْ ضخ زازٜ اؾت. ثطای تأییس ایٗ ٔٛضٛع قىُ  50ایٗ تٛلف زض تىطاض 

 45ؾیىُ ٔتٛاِی ) 6زٞس وٝ زض  ( ٔمساض ذغبٞب ضا ٘كبٖ ٔی5)

ؾٕت ثبلا  ( ثٟجٛزی حبصُ ٍ٘طزیسٜ ٚ ٕٞچٙیٗ صؼٛز ذغبٞب ث50ٝاِی

عٛض وٝ زض قىُ  اؾت. ٕٞبٖ ؾبظی قسٜ تٛلف قجیٝاؾت، پؽ ثبػث 

لبثُ ٔكبٞسٜ اؾت، ذغبی ٔیبٍ٘یٗ ٔطثؼبت قجىٝ اظ یه ٔمساض ثعضي 

یبثس. ایٗ أط ثساٖ ٔؼٙبؾت وٝ ضٚاَ  ضفتٝ وبٞف ٔی آغبظ قسٜ ٚ ضفتٝ

 ثبقس یبزٌیطی قجىٝ زاضای پیكطفت ٔی

 

 
هصٌَعی پرسپترٍى  ( :ًوَدار عولکرد ضجکِ عصجی4-)ضکل 

 لایِ چٌذ 

(Figure-4): The diagram of Multilayer 

Perceptron Artificial Neural Network 

performance  
 

 

 یتکرار هتَال 51هقذار خطب در  : (5-)ضکل 

 (Figure-5): The Error value in 50 consecutive 

iterations 
 

ثبقس، ظیطا  ٕ٘ٛزاض ٔی( قبُٔ ؾٝ 4ٕ٘ٛزاض ػّٕىطز قجىٝ زض قىُ )

صٛضت تصبزفی ثٝ ؾٝ ٔدٕٛػٝ آٔٛظـ، آظٔبیف ٚ  زازٜ ثٝ وُ ٔدٕٛػٝ

اؾت. ٔدٕٛػٝ اضظیبثی زض ضاؾتبی حفظ ػٕٛٔیت  ٚاضؾی تمؿیٓ قسٜ

یبثس  ٌیطز. ضٚاَ آٔٛظـ تب ظٔب٘ی ازأٝ ٔی قجىٝ ٔٛضزاؾتفبزٜ لطاض ٔی

ظ ٞبی ٚاضؾی وبٞف زاقتٝ ثبقس. ثٝ ایٗ تطتیت ا وٝ ذغبی زازٜ

قٛز. ثٟتطیٗ  ثطاظـ قجىٝ ثطضٚی ٔدٕٛػٝ آٔٛظـ خٌّٛیطی ٔی ثیف

ثبقس. پؽ زض  اْ ٔی44زض ؾیىُ  0603/0ػّٕىطز اػتجبضؾٙدی ثطاثط 

 تٛاٖ ثسیٗ ٘تبیح زؾت یبفت وٝ: وُ ٔی

 .ٔمساض ذغبی ٔیبٍ٘یٗ ٔطثؼبت ٟ٘بیی وٛچه اؾت 
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  ٚ ذغبی ٔدٕٛػٝ آظٔبیكی ثب ذغبی ٔدٕٛػٝ ٚاضؾی زاضای ضفتبض

 ذصٛصیبت ٔكبثٟی اؾت.

ٚلٛع  اْ )وٝ ثٟتطیٗ وبضآیی زض ٔٛضز ٔدٕٛػٝ ٚاضؾی ثٝ 44تب تىطاض

 ثطاظقی ضخ ٘سازٜ اؾت. پیٛ٘سز( ٞیچ ثیف ٔی

ٞبی آٔٛظـ، آظٔبیف ٚ  ( ضا ثطای زازRٜ( ضطیت ٕٞجؿتٍی )6قىُ )

وٝ ضطیت ٕٞجؿتٍی ثٝ  زٞس. ظٔب٘ی ٞب ضا ٘كبٖ ٔی ٚاضؾی ٚ وُ زازٜ

زضخٝ( ٘كبٍ٘ط آٖ اؾت وٝ ػّٕىطز  45أتساز یه ٘عزیه قٛز )زض 

اػتٕبز اؾت. ٔمساض ضطیت ٕٞجؿتٍی ثطای  قجىٝ ذٛة ٚ لبثُ

 ٚ 871/0، 909/0ٞبی آٔٛظـ، آظٔبیف ٚ ٚاضؾی ثٝ تطتیت ثطاثط  زازٜ

اؾت. پؽ ثبتٛخٝ ثٝ ٘تبیح،  894/0ٞب ثطاثط  ٚ ثطای وُ زازٜ 869/0

قجىٝ ذٛة ٚ ثٝ یه اؾت، پؽ ػّٕىطز   ضطیت ٕٞجؿتٍی ٔتٕبیُ

 اػتٕبز اؾت. لبثُ

 
ّبی آهَزش، آزهبیص ٍ  دادًُوَدار ّوجستگی  (:6-)ضکل 

 ٍارسی

(Figure-6): Correlation diagram of training, 

testing and verification data 

ٞبی آٔٛظـ، اضظیبثی ٚ  ( ٕ٘ٛزاض ٞیؿتٌٛطاْ ذغبی زاز7ٜقىُ )

ٞبی آٔٛظـ، ٔیّٝ  ٔیّٝ آثی ٔطثٛط ثٝ زازٜزٞس.  ٚاضؾی ضا ٘كبٖ ٔی

ٞبی  ٞبی آظٔبیف ٚ ٔیّٝ ؾجع ٔطثٛط ثٝ زازٜ لطٔع ٔطثٛط ثٝ زازٜ

ٞبی آٔٛظـ،  ثبقس. زض ٚالغ ٕ٘ٛزاض ٞیؿتٌٛطاْ ذغبی زازٜ ٚاضؾی ٔی

اظای ذغبٞبی ٔرتّف ٔٛضز  ٞبی ثٝ آظٔبیف ٚ ٚاضؾی ٞط زؾتٝ اظ زازٜ

تٛا٘س ٘مبط پطت ضا ٘كبٖ  ٔی ٌیطز. ٕ٘ٛزاض ٞیؿتٌٛطاْ ثطضؾی لطاض ٔی

ای زض  زٞس. زض ایٗ ٕ٘ٛزاض، ثٟتطیٗ حبِت ٔٛخٛز تٟٙب یه ٕ٘ٛزاض ٔیّٝ

ؾبظی ثٟتطیٗ حبِت ٔطثٛط ثٝ  ذغبی صفط اؾت وٝ زض ایٗ قجیٝ

 ثبقس. ٔی 0207/0ذغبی 
 

 
ّبی آهَزش،  ( : ًوَدار ّیستَگرام خطبی داد7ُ-)ضکل 

 آزهبیص ٍ ٍارسی

(Figure-7): Error histogram diagram of 

training, testing and verification data 

 

زٞس.  ؾیىُ ٔتٛاِی ضا ٘كبٖ ٔی 50( ٕ٘ٛزاض ٌطازیبٖ زض 8قىُ )

اْ 50عٛض وٝ لبثُ ٔكبٞسٜ اؾت، ٔمساض ٌطازیبٖ زض ؾیىُ  ٕٞبٖ

 ثبقس.  ٔی 00099/0ثطاثط

 
 سیکل هتَالی 51گرادیبى در (: ًوَدار 8-)ضکل 

(Figure-8): Gradient diagram in 50 consecutive 

cycles 
 

ػٙٛاٖ ٞسف  زض ازأٝ اظ قجىٝ ػصجی ٔصٙٛػی تبثغ پبیٝ قؼبػی ٘یع ثٝ

ا٘تكبض  اؾت تب ٘تبیح آٖ ثب قجىٝ ػصجی ٔصٙٛػی پؽ اؾتفبزٜ قسٜ

 وٝ ٚضٚزی لایٝ خع ثٝ) ٌطٜ لایٝ زٚ قبُٔ قجىٝ ثطضؾی قٛز. ایٗ

 لایٝ بیٞ ٌطٜ ذطٚخی. ثبقس ٔی( قٛز ٔی اػٕبَ آٖ ثٝ ٚضٚزی ٞبی زازٜ

قجىٝ ػصجی  ذطٚخی ٚ قسٜ ضطة ٔٙبؾت ٞبی ٚظٖ زض ٟ٘بٖ

 [22].وٙس ٔی تِٛیس ٔصٙٛػی تبثغ پبیٝ قؼبػی ضا

پطؾپتطٖٚ چٙس لایٝ  ٔصٙٛػی ػصجی ٞبی قجىٝ آٔٛظـ ثب وّی عٛض ثٝ

 ضا ذغب ایٓ تٛا٘ؿتٝ قؼبػی پبیٝ قجىٝ ٞبی ػصجی ٔصٙٛػی تبثغ ٚ

 ٔمبیؿٝ ثب أب. ثپطزاظیٓ ٞبی اؾپٓتكریص ایٕیُ ثٝ ٚ زازٜ وبٞف

 پبیٝ تبثغ پطؾپتطٖٚ چٙس لایٝ ٚ ٔصٙٛػی ػصجی ٞبی قجىٝ ػّٕىطز

 ٔصٙٛػی ػصجی قجىٝ ػّٕىطز وٝ ٌطفت ٘تیدٝ تٛاٖ ٔی قؼبػی

 .اؾت ثٛزٜ قؼبػی پبیٝ تبثغ اظ پطؾپتطٖٚ چٙس لایٝ ثٟتط



 ٔحبؾجبت ٚ ؾبٔب٘ٝ ٞبی تٛظیغ قسٜ ٚفصّٙبٔٝز

 1401، ؾبَ   101 تب 88 ، صفح10ٝ، قٕبضٜ پیبپی2، قٕبضٜؾبَ پٙدٓ
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 تبثغ ٔصٙٛػی پطؾپتطٖٚ چٙسلایٝ ٚ ػصجی قجىٝ ػّٕىطز اضظیبثی ثطای

 ٔیبٍ٘یٗ ٔؼیبضٞبی اظ اؾپٓ ٞبی ایٕیُ تكریص زض قؼبػی پبیٝ

 ذغب،ٔطثغ ٔیبٍ٘یٗ ٔغّك، ذغبی اؾتب٘ساضز ا٘حطاف ٔغّك، ذغبی

وٝ  اؾت، قسٜ اؾتفبزٜ ذغب، زلت، صحت ٚ وبضآییٔطثغ ٔیبٍ٘یٗ خصض

 .اؾت ٔكبٞسٜ لبثُ( 2) خسَٚ زض ذلاصٝ عٛض ثٝ ٞب ٘تبیح آٖ

 

ّبی تبیج ارزیبثی خطبی ضجکًِ :(2- جذٍل)

 ضعبعی پبیِ تبثع چٌذ لایِ ٍ پرسپترٍى هصٌَعی عصجی
(Table-2): Error evaluation results of 
multilayer perceptron artificial neural 

networks and radial basis function 

 

تبثغ پبیٝ 

 قؼبػی

پطؾپتطٖٚ 

 چٙسلایٝ
 

 ٔیبٍ٘یٗ ذغبی ٔغّك 0280/0 0367/0

ا٘حطاف اؾتب٘ساضز ذغبی  2524/0 3298/0

 ٔغّك

 ٔیبٍ٘یٗ ٔطثغ ذغب 064/0 1067/0

 خصض ٔیبٍ٘یٗ ٔطثغ ذغب 2538/0 3267/0

 زلت 7816/92 0424/91

 صحت 3782/94 2279/92

 وبضآیی 1969/95 9223/94

 ٔصٙٛػی ػصجی قجىٝ ذغبی اؾت، ٔكبٞسٜ لبثُ وٝ عٛض ٕٞبٖ

 قجىٝ ػّٕىطز پؽ. اؾت قؼبػی پبیٝ تبثغ اظ وٕتط پطؾپتطٖٚ

 اؾپٓ ٞبی ایٕیُ تكریص زض پطؾپتطٖٚ چٙسلایٝ  ٔصٙٛػی ػصجی

 .ثبقس ٔی قؼبػی پبیٝ تبثغ اظ ثٟتط

پطؾپتطٖٚ  ٔصٙٛػی ػصجی قجىٝ وبضآیی ٚ صحت زلت، ٕٞچٙیٗ

 تٛاٖ ٔی وّی عٛضثٝ پؽ. اؾت قؼبػی پبیٝ تبثغ اظ ثیكتط چٙس لایٝ

 ٚیػٌی 53 ایٗ ثطاؾبؼ اؾپٓ ٞبی ایٕیُ تكریص ٌطفت ٘تیدٝ

 تبثغ اظ ثٟتط پطؾپتطٖٚ چٙس لایٝ ٔصٙٛػی ػصجی قجىٝ ٚ قسٜ ٔكرص

 .اؾت قؼبػی پبیٝ

 ثب آٖ ٘تبیح ٔمبیؿٝ ثٝ پیكٟٙبزی ضٚـ ػّٕىطز ثیكتط ثطضؾی ثطای

ٚ ٕٞىبضاٖ زض   Ruslandٚ  [17]ٚ ٕٞىبضاٖ زض   Renuka٘تبیح 

[18]، Lee، Lu ٚ Huang [21]زض ٚ Wang  12[ٚ ٕٞىبضاٖ زض[ 

 . پطزاظیٓ ٔی

ٚ ٕٞىبضاٖ ٚ   Ruslandٚ ٕٞىبضاٖ ٚ   Renuka وبضآیی ٘تبیح

Lee، Lu ٚ Huang ثٝ ثبتٛخٝ. اؾت قسٜ زازٜ ٘كبٖ( 3) خسَٚ زض 

 پطؾپتطٖٚ چٙس لایٝ  ٔصٙٛػی ػصجی ٞبی قجىٝ وبضآیی ،(3) خسَٚ

 قسٜ اؾترطاج ٚیػٌی 53 ثب( 92/94) قؼبػی پبیٝ تبثغ ٚ( 19/95)

( ٚ اضتمبی ٌطازیبٖ 77/80ثیعیٗ ؾبزٜ )  ٞبی ضٚـ وبضآیی اظ ثٟتط

ٞبی ثیعیٗ ؾبزٜ تٛؾظ  ٚ ٕٞىبضاٖ ٚ ضٚـ Renuka( تٛؾظ 1/94)

Rusland  ثطزاض ٔبقیٗ ،(6/92) ٌیطی تصٕیٓ ٚ ٕٞىبضاٖ ٚ زضذت 

 اٍِٛضیتٓ ،(4/90) ا٘تكبض پؽ ٔصٙٛػی ػصجی قجىٝ ،(5/91) پكتیجبٖ

K ٗثط ٔجتٙی ٌیطی تصٕیٓ زضذت ٚ( 8/90) ٕٞؿبیٝ ٘عزیىتطی 

 Lee، Lu ٚ Huang تٛؾظ قسٜ اضائٝ( 7/93)ٔصٙٛػی ػؿُ ظ٘جٛض

 اؾت.
 

(: هقبیسِ ًتبیج کبرآیی رٍش پیطٌْبدی ثب 3-)جذٍل 

 ًتبیج هحققبى

(Table-3): Comparison of the efficiency 

results of the proposed method with the 

results of researchers 
 وبضآیی ضٚـ

 77/80 ]17[ضٚـ ثیعیٗ ؾبزٜ 

 1/94 ]17[ضٚـ اضتمبی ٌطازیبٖ 

 13/91 ]18[زازٜ اؾپٓ ضٚـ ثیعیٗ ؾبزٜ ٚ ٔدٕٛػٝ

 SPAMBASEزازٜ ضٚـ ثیعیٗ ؾبزٜ ٚ ٔدٕٛػٝ

]18[ 
54/82 

 6/92 ]21[ٌیطی  تصٕیٓ زضذت

 5/91 ]21[پكتیجبٖ  ثطزاض ٔبقیٗ

 4/90 ]21[ا٘تكبض  پؽ ٔصٙٛػی ػصجی قجىٝ

 8/90 ]21[ٕٞؿبیٝ  ٘عزیىتطیٗ K اٍِٛضیتٓ

ٔصٙٛػی  ػؿُ ظ٘جٛض ثط ٔجتٙی ٌیطی تصٕیٓ زضذت

]21[ 
7/93 

 19/95 پطؾپتطٖٚ چٙس لایٝ

 92/94 تبثغ پبیٝ قؼبػی

Wang ٚ ٖٔسَ اظ اؾپٓ ٞبی ایٕیُ تكریص ثطای ]12[ زض ٕٞىبضا 

 57 ٚ 52 ثطاؾبؼ غ٘تیه اٍِٛضیتٓ ٚ پكتیجبٖ ثطزاض ٔبقیٗ تطویجی

 ٔصٙٛػی ػصجی ٞبی قجىٝ ٔمبیؿٝ ا٘دبْ ثطای. ا٘س وطزٜ اؾتفبزٜ ٚیػٌی

 52 اؾترطاج اظ ٕٞىبضاٖ ٚ Wang ٘تبیح ثب ٔمبِٝ ایٗ زض پیكٟٙبزی

 52 ایٗ ا٘سیؽ ٞب آٖ ٔتأؾفب٘ٝ چٙس ٞط. اؾت قسٜ اؾتفبزٜ ٚیػٌی

 اؾتفبزٜ ٔمبِٝ ٚیػٌی 52 اؾترطاج اظ ثٙبثطایٗ. ا٘س ٘ىطزٜ اضائٝ ضا ٚیػٌی

 ٕٞىبضاٖ ٚ Wang آظٔبیف ٞبی زازٜ ذغبی ٔطثغ ٔیبٍ٘یٗ ٘تبیح. قس

 قؼبػی پبیٝ تبثغ ٚ پطؾپتطٖٚ چٙس لایٝ ٔصٙٛػی ػصجی ٞبی قجىٝ ٚ

 ٔیبٍ٘یٗ زضصس ٘تبیح، ثٝ ثبتٛخٝ. اؾت قسٜ زازٜ ٘كبٖ( 4) خسَٚ زض

 ٘تبیح اظ وٕتط پیكٟٙبزی ٔصٙٛػی ػصجی ٞبی قجىٝ ذغبی ٔطثغ

Wang ٚ ٖاؾت ٕٞىبضا. 

 

 

 



 چپك لطٜ ؾّیٕب٘یبٖ احٕسحیسضیبٖ، فطٞبز
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 ضٚـ
 ٔیبٍ٘یٗ ٔطثغ ذغب

 ٚیػٌی 57 ٚیػٌی  52

Wang  ٖ73/87 89/87 ]12[ٚ ٕٞىبضا 

 21/93 34/94 پطؾپتطٖٚ چٙس لایٝ

 17/92 51/92 تبثغ پبیٝ قؼبػی

 

 

 

 

 گیری ٍپژٍّص ّبی آتی ًتیجِ-5

 ٚخٛز ایٙتط٘ت ٚ اعلاػبت فٙبٚضی ز٘یبی زض قبیغ ٔكىلات اظ یىی

. ثبقس ٔی فٙبٚضی ایٗ اظ وٙٙسٜ اؾتفبزٜ وبضثطاٖ ثطای اؾپٓ ٞبی ایٕیُ

 اظ ٔمبِٝ، ایٗ زض اؾپٓ ٞبی ایٕیُ قٙبؾبیی ٚ ٔكىُ ایٗ ضفغ ثطای

 خٟف اٍِٛضیتٓ ثب چٙسلایٝ پطؾپتطٖٚ ٔصٙٛػی ػصجی ٞبی قجىٝ

 اؾپٓ ٞبی ایٕیُ زازٜ ٔدٕٛػٝ اظ ٔٙظٛض ایٗ ثطای قس. لٛضثبغٝ اؾتفبزٜ

لٛضثبغٝ  خٟف اٍِٛضیتٓ وٕه ثٝ اثتسا. ٌطزیس اؾتفبزٜ UCI ؾبیت

 53 قبُٔ وٝ آٔس زؾت ثٝ زازٜ ٔدٕٛػٝ ٞبی ٚیػٌی ثٟتطیٗ ا٘سیؽ

 ،18 اِی 16 ،15 اِی 1 ثطاثط ٞب ا٘سیؽ ایٗ. ثٛز ٚیػٌی 57 اظ ٚیػٌی

 ثب ثٛز. ؾپؽ 57 اِی 55 ٚ 54 اِی 49 ،28 اِی 27 ،25 اِی 20

 وٕه ثب اؾپٓ ٞبی ایٕیُ تكریص ثٝ ٞب ٚیػٌی ثٟتطیٗ ایٗ وٕه

 قؼبػی پبیٝ تبثغ پطؾپتطٖٚ چٙس لایٝ ٚ ٔصٙٛػی ػصجی ٞبی قجىٝ

 قجىٝ وبضآیی ٚ صحت زلت، ذغب، ٔطثغ ٔیبٍ٘یٗ. قس پطزاذتٝ

 ،78/92 ،064/0 ثطاثط تطتیت پطؾپتطٖٚ چٙس لایٝ ثٝ ٔصٙٛػی ػصجی

 قؼبػی پبیٝ تبثغ ٔصٙٛػی ػصجی قجىٝ ثطای ٚ 19/95 ،37/94

. اؾت آٔسٜ زؾت ثٝ 92/94 ٚ 22/92 ،04/91 ،1067/0 ثطاثط تطتیت ثٝ

 ٔصٙٛػی ػصجی قجىٝ ثٟتط ػّٕىطز زٞٙسٜ ٘كبٖ ٘تبیح ایٗ وٝ

 .اؾت قؼبػی پبیٝ تبثغ ثٝ پطؾپتطٖٚ چٙس لایٝ ٘ؿجت
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