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  شبکه عصبی آشوبگونهن در ي نويک روش آموزش
  ‡، ناصر مزينی†، محمدرضا جاهدمطلق*حامد رحيم اف

  چکيده
اين مدل نسبت به شبکه هاپفيلد از توانـايي         . است S-GCMي حافظه انجمني مبتني بر پويايي غير تعادلي، مدل          هااز جمله سيستم  

لي هنوز، به عنوان يک سيستم حافظه انجمني داراي نقاط ضعفي است و          بالاتر ذخيره سازي و نرخ موفق تشخيص برخوردار است، و         
 فرايند آمـوزش ايـن شـبکه را    S-GCMدر اين مقاله، براي رفع مشکل   . باشدميآن نرخ ذخيره سازي و سرعت همگرايي پايين آن          

ادگيري انسان که امکان فراموشي آنچه از اين رو بر اساس روش آموزش اسپارس و با در نظر گرفتن نحوه ي            . مورد توجه قرار داده ايم    
نشان داده ايم .  ارائه کرده و همگرايي آن را اثبات نموده ايمS-GCMشود، يک روش آموزش جديد در مدل گردد کم ميميکه تکرار 

 در مقايسه با قانون يادگيري هب از گنجـايش بيـشتر ذخيـره سـازي اطلاعـات و سـرعت       S-GCMکه روش ما، جهت سنتز شبکه    
 . باشدمگرايي بالاتري برخوردار ميه
 

  کلمات کليدي
  )MIMS) More Iterate More Store، روش آموزش  نگاشت بهم پيوسته سراسري متقارنحافظه انجمني آشوبگونه،
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Abstract 

 Recently, there have been many studies on artificial neural network models with non-equilibrium dynamics. One of 
these models is S-GCM. In this paper, a new learning method for S-GCM is proposed. In the proposed method, we use 
modified sparse matrix for learning method. Both the theory analyses and computer simulation results show that the 
performance of S-GCM can be improved greatly by using our learning method. The method is like sparse method, with 
difference in sparse method. This method to recur the stored patterns and in result it will be dependent on the sequence 
of storing the patterns, on the other hand, primary patterns have more effect in creating the weight matrix in comparison 
to the patterns will be stored finally, it means they are recurred more and consequently they are stored and stick better in 
the memory. It seems this method of learning is more similar to the man’s way of learning, as the patterns which we 
repetition during time we will keep them in our long-term memory better. 
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  مقدمه -۱
-هامروزه رفتار ديناميک آشوبگونه توجه فراواني را در بـسياري از زمين ـ     

ي تحقيقاتي به خود معطوف ساخته است که اين امر سبب پيشرفت            ها
 علاوه بر ايـن، بـر       .[7-1] قابل ملاحظه اي در مطالعه آشوب شده است       

 نقـش   ،  ي آشـوبگونه  هـا محققين مسلم شده است که رفتـار ديناميـک        
. [8,9] کننداي عصبي بيولوژيک ايفا ميهعمده اي را در نرونها و شبکه  

ققين در تلاشند تا بتوانند به کمـک ديناميـک آشـوبگونه،      از اين رو مح   
بنابراين تحقيق  . رفتار نرونهاي واقعي را با نرونهاي مصنوعي مدل کنند        

مغـز، لزومـا يـک طـرح        بر روي پردازش هوشمند اطلاعات مبتنـي بـر          
اي هبايد در نظر داشت که مطالعه بر روي شبکه     . گردداساسي تلقي مي  

-سازد کـه چنـين شـبکه   طلب را پر رنگ تر مي     عصبي آشوبگونه، اين م   
اي عصبي و حـسي  همايي تنها به منظور مطالعه و شبيه سازي سيست      ه

شوند بلکه عـلاوه بـر ايـن مـا را بـه سـوي کاربردهـاي             بکار گرفته نمي  
اي ه ـاز اينـرو، شـبکه  . دهنـد مهندسي مهم و مقرون بصرفه سـوق مـي       

ازي، طبقـه بنـدي     ل بغـرنج بهينـه س ـ     يعصبي آشوبگونه براي حل مسا    
- کاربردهاي ديگري که به نظر مـي الگوها بر اساس ديناميک انجمني و    

 .[10] شوندمیرسد در آينده نزديک مطرح گردند، بکار گرفته 
Freeman [8,9]      يک شبيه سـازي کـامپيوتري از ديناميـک يـک 

مطالعـه ايـن سيـستم    . مدل توزيع شده از سيستم بويايي را مطرح کرد  
اي تشخيص بيولوژيـک و بطـور خـاص نقـش         هيستمنقش آشوب در س   

  . دهدمیآشوب در تشخيص و تمايز بو در سيستم بويايي را نشان 
اي حافظه انجمنـي زيـادي بـر اسـاس        هپس از نظريه وي، سيستم    

ديناميک غير تعادلي عمدتا با قانون يادگيري همبستگي هب پيـشنهاد      
 ي جفت شـده بـا  از طرف ديگر ثابت شد که نوسانگرهاي غيرخط     . شدند

 بـر  .[11,12] زمـاني هـستند   - م، قادر به توليد الگوهاي پيچيده فضا  ه
ايي را بـر اسـاس عناصــر   ه ـ مــدلKaneko [13]مبنـاي ايـن نظريـه،    

 سيستم حافظـه    Nara [14]سپس  . آشوبگونه جفت شده پيشنهاد کرد    
 Aihara. انجمني را بر اساس شبکه عـصبي نامتقـارن پيـشنهاد نمـود            

 استفاده از معادلات تفاضلي قطعي، يک مدل آشـوبگونه را           ، با [15,16]
زماني در اين مدل توسط ساختار ديناميـک     - پيچيدگي فضا . ارائه کرد 

 نيز در همان سال بر مبنـاي مـدل          Adachi [17]. شدمیشبکه توليد   
 Kanekoاز سوي ديگر، مدلهاي . پيشنهادي آيهارا، مدلي پيشنهاد کرد    

وبگونه بهم پيوسته استوار بود که هـر عنـصر آن          بر پايه عناصر آش    [13]
شامل يک نگاشت لوجستيک وابـسته بـه زمـان و ارتبـاط آنهـا از نـوع             

 ناميـده  ١اين مدل نگاشت بهـم پيوسـته سراسـري   . ارتباط سراسري بود  
به عنوان مثال داراي انـسجام    . اي قابل توجهي داشت   هشد و ويژگي  می

ل اين مدل، به دليل اسـتفاده از     در عين حا  . پنهان در حالت آشفته بود    
نگاشت لوجستيک درجه دوم از توانايي چنداني در پـردازش اطلاعـات            

نگاشـت بهـم پيوسـته سراسـري         Ishii [18]از اين رو،    . برخوردار نبود 
را ارائه نمود و از اين مدل در کاربردهاي پردازش           ) S-GCM (٢متقارن

  . اطلاعات نظير حافظه انجمني استفاده کرد

  ارائه نمـود     ٣کامپيوتر آشوبگونه -يک نرو  Inoue [11]وه بر اين    علا
. که در اين مدل يک نرون، ترکيبي از يک جفـت نوسـانگر متـصل بـود       

کـرد بـا    مـی کامپيوتر آشوبگونه بر اساس يک قـانون قطعـي عمـل            -نرو
. ل بغرنج بهينه سازي را دارا بود    ياينحال توانايي جستجو و نيز حل مسا      

- و نيـز نـرو     Ishii معرفي شـده توسـط       S-GCM سيستم اصلاح شده  
ــي شــده توســط   ــامپيوتر آشــوبگونه معرف  دو شــبکه عــصبي Inoueک

مصنوعي آشوبگونه رايـج و اصـلي در زمينـه تـشخيص الگـو و حافظـه              
ايي از  ه ـ بر پايه تحليـل    Zhang [19]،  ۹۹انجمني هستند لذا در سال      

د و نيز کاربرد    هاي عصبي آشوبگونه ارائه شده پيش از خو       مفاهيم شبکه 
آنها در پردازش اطلاعات، يک مدل تک بعدي، با عنـوان نگاشـت بهـم               

-ايـن مـدل ترکيبـي از مـدل نـرو         .  معرفـي نمـود    ٤مسيره -پيوسته دو 
-S بود و تا حدودي بر ضعف مدل      S-GCMکامپيوتر آشوبگونه و مدل     

GCM     کامپيوتر آشوبگونه - در سرعت بازيابي اطلاعات و ضعف مدل نرو
کرد و در عين حال، از توانايي هـر دو          میا غلبه   هشخيص داده در نرخ ت  

  . مدل برخوردار بود
 با بکارگيري توابع غير يکنواخـت و معـادلات    Ishii [20]در ادامه،   

 باعـث بهبـود قابـل ملاحظـه در گنجـايش            S-GCMتفاضلي در مدل    
 ۲۰۰۵ نيز در سـال  Zheng [21].  شدS-GCMذخيره اطلاعات مدل   

 در سـرعت بازيـابي اطلاعـات، يـک     S-GCM ضعف مدل   براي غلبه بر  
پارامتر کنترلي جديد به ايـن سيـستم اضـافه نمـود و سـرعت بازيـابي             

  S-GCMهرچنـد مـدل     .  بهبود بخشيد  S-GCMاطلاعات را در مدل     
به لحاظ گنجايش اطلاعات برتري قابـل ملاحظـه اي نـسبت بـه مـدل         

مدل هاپفيلد ايسه با  در مقS-GCMهاپفيلد دارد، با اينحال هنوز مدل 
 ن تـري در بازيـابي اطلاعـات برخـوردار اسـت     به مراتب از سرعت پـايي     

[20,21] .  
جهت ذخيره سازي يک الگو، لازم است که مقـدار تـابع انـرژي در           

بـه عبـارت ديگـر هـر يـک از      . نقطه متناظر با بردار الگو، حداقل باشـد       
انـرژي شـبکه،   الگوهاي مورد نظر، يک نقطه حداقل را در منحني تـابع     

در همين حـال مـايليم کـه در صـورت ذخيـره سـازي              . کندمیاشغال  
الگوهاي جديد، الگوهاي قديم به عنوان نقاط حداقل محلي، دستخوش          

نظـر بـه اينکـه مـاتريس وزن شـامل اطلاعـاتي دربـاره            . تغيير نگردنـد  
خـواهيم ايـن مـاتريس را بـه نحـوي         مـی الگوهاي ذخيره شـده اسـت،       

ا ه ـمقدار حداقل تابع انرژي را در نقاط متناظر با الگو    محاسبه کنيم که    
ثابت شده است که انتخاب مـاتريس کوواريـانس         . به همراه داشته باشد   

 عـلاوه بـر ايـن روش، روش    .[3] براي اين منظور انتخاب مناسبي است    
توانـد  مـی ا در دسترس است کـه       هديگري نيز جهت ذخيره سازي الگو     

ايـن روش کـه   . نـرژي خـود ذخيـره کنـد    الگوهـا را در نقـاط حـداقل ا   
نـشان  .  مطرح شده است روش اسـپارس نـام دارد  Menhaj  [3]توسط

داده شده است که اين روش جهت سنتز شبکه هاپفيلد در مقايـسه بـا           
بر پايـه ايـن   . [3] استقانون هب از سرعت همگرايي بالاتري برخوردار        

م که اسـتفاده    روش آموزش، ما يک روش آموزش جديد را ارائه داده اي          
اي ايـن شـبکه شـده       ه ـ باعث افزايش قابليت   S-GCMاز آن در شبکه     
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  اساس مقاله ما بر پايـه بکـارگيري ايـن روش آمـوزش در شـبکه         . است
S-GCM                 است که در ادامه بـه تـشريح روش آمـوزش خـود خـواهيم 

  .پرداخت
در بخش دوم، به اجمـال،  : باشدمیساختار اين مقاله به صورت زير   

در بخش  . دهيممی را شرح    S-GCMنجمني آشوبگونه مدل    ديناميک ا 
دهيم و در ادامه میسوم بطور مختصر روش آموزش اسپارس را توضيح      

روش آموزش خود را معرفي کرده و بطور کامل تشريح و همگرايـي آن           
  خـواهيم ديـد کـه اسـتفاده از ايـن روش در شـبکه              . کنيممیرا اثبات   

S-GCM        نيز قاعده اسپارس، کارکرد بهتري      در مقايسه با قاعده هب و
 را S-GCMاي مـدل    هسپس، در بخش چهارم نتايج پياده سازي      . دارد

با دو روش آموزش هب و روش پيشنهادي مقايـسه نمـوده و معايـب و          
در نهايت در آخرين بخـش،  . کنيممیمزاياي روش پيشنهادي را عنوان    

  .نتايج مقاله را ارائه خواهيم کرد

 ده يادگيري هب با قاعS-GCMمدل  - ۲
اي حافظه انجمني معمول، بازيابي نتايج، بطور عمده توسـط         هدر شبکه 

به عبارت ديگر يک حالت پايدار، . شوندمیحالات تعادل پايدار، توصيف   
با اين حال يـک شـبکه عـصبي    . متناظر با يک الگوي ذخيره شده است    

ار آشوبگونه يک سيستم ديناميک است و بطور مشهود نشان دهنده رفت        
ديناميک انجمني غير پريوديک اسـت و عمليـات بازيـابي از اطلاعـات              
جزئي اوليه، ممکن است به عنـوان يـک فراينـد ديناميـک جـستجوي               

توانـد بـه صـورت      میاين فرايند جستجو    . [10] اطلاعات نگريسته شود  
از آنجا که تعريف ماتريس حافظه خود انجمني، همان     : زير تفسير گردد  

هب و همان تعريفي است که در حافظه خود انجمني قانون اصلاح شده 
اي فيـدبک از  ه ـرود، بنـابراين ورودي میاي عصبي معمول بکار  هشبکه

گردند که شبکه   مینرونهاي اصلي بواسطه اتصالات خودبازگشتي سبب       
-مـی از اين رو اين ايده به نظر . به يک الگوي ذخيره شده، همگرا گردد    

 بهم پيوسته کـه مـاتريس خـودانجمني از     آيد که رفتار ديناميک پايدار    
دهد و نيـز رفتـار ناپايـدار نوسـانگرهاي ديناميـک بهـم              میخود نشان   

پيوسته، در مجموع بيانگر فرايند جستجوي حافظه هستند و اين فرايند   
تواند به عنوان يک حافظـه انجمنـي در         میديناميک جستجوي حافظه    

  .[10] تحول ديناميک غيرخطي بکار گرفته شود
 ارائـه نمـود از نگاشـت     Ishii کـه    Kanekoدر مدل توسعه يافتـه      

 شـود میلوجستيک درجه سوم به عنوان نوسانگرهاي ديناميک استفاده   
[18]:  

)۱(             1

3

( 1) (1 ) [ ( )] [ ( )]
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x t f x t f x t
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f x x x x x
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α α
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زمـاني کـه ايـن      .  اسـت  ε و α داراي دو پـارامتر    S-GCMمدل  

پارامترها مقادير خاصي داشته باشند، سيستم در بستر جذب خوشه اي     
نرونهاي متعلق به يـک خوشـه، مـداري يکـسان را         . [18] گيردمیقرار  

تواند مداري دو میهر مدار يکسان، بسته به مقادير پارامترها       . سازندمی
  . [18] ، و يا مدار آشوبگونه باشد...سيکله، چهار سيکله، هشت سيکله، 

 در حافظه انجمني و شناسايي الگـو،  S-GCMه منظور بکارگيري   ب
ورودي اين نگاشت همـان   . کنيممیابتدا مشخصات اين نگاشت را بيان       

شرايط اوليه سيستم و خروجي آن همان حالـت سيـستم بعـد از چنـد          
تناوب زماني است و بدين ترتيب پردازش اطلاعات توسط اين نگاشـت             

  اي حافظـه انجمنـي بـر پايـه        ه ـ سيـستم  مبناي طراحي . شودمیانجام  
S-GCM        اينست که فرآيند يـادآوري الگوهـاي ذخيـره شـده بـه يـک 

  .شودمیفرآيند تکاملي در سيستم بهم پيوسته تبديل 

اي نگاشت بهم پيوسـته سراسـري       هزمان جذب کننده  -ويژگي فضا 
رامتر انـشعاب در     پا α.شوندمیمتقارن توسط مقادير پارامترها تعيين      

 بيـانگر قـدرت   εاين نگاشت و بيانگر قدرت آشـوب هـر نـرون بـوده و          
 بزرگ انتخاب شود، نگاشـت  αبنابراين اگر. اتصالي وزن بين نرونهاست 

گ  بـزر εبهم پيوسته سراسري متقارن، آشـوبگونه شـده و هنگاميکـه          
  . شودمیشود، نگاشت بهم پيوسته سراسري متقارن، يکنواخت و پايدار 

3.4α با S-GCMمدل   0.1ε و   = -مـی  در چهار خوشه فريز      =
 Oوقتي پارامترها در اين مقادير تنظيم شوند، هر الگوي خروجي     . گردد

.  برابر بوده و نگاشت، نگاشتي هماني اسـت Iيتقريبا با هر الگوي ورود   
3.9αاما اگر  0.05ε و =  باشد هيچ بستگي بين ورودي و خروجي    =
در اين حالت هـر نـرون داراي رفتـار آشـوبگونه بـوده و         . شودمیديده ن 

. شـود مـی گوي خروجي نگاشت، فرايندي تصادفي از الگوي ورودي به ال  
 در واقع، تبديلي از الگـوي ورودي بـه الگـوي       S-GCMبنابراين فرايند   

و نگاشـت تـصادفي     ) حفظ الگـو  (خروجي با دو وضعيت نگاشت هماني       
  .در پردازش اطلاعات است) تخريب الگو(

ــد   ــرض کني }ف }{ }1 2, ,..., 1, 1 Nm kχ χ χ χ ∈  مجموعــه اي از −

kالگوهاي يادگيري و  
iχ مقدار iامين عنصر در k  امين الگـو باشـد .m 

قانون يادگيري اين الگوها هم، همان قانون يادگيري       . تعداد الگوها است  
  :اصلاح شده هب باشد

)۲(                                                        
1

1 m
k k

ij i j
k

w
N

χ χ
=

= ∑  

شبکه نروني با ساختار زير يک سيستم حافظه انجمني است که بـا        
  : [18]شودمی حاصل S-GCMاستفاده از مدل 

  )۳(             
1

3

( 1) (1 ) [ ( )] [ ( )]

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

N

i i i j j
j

i i i i i i i

x t f x t f x t
N

f x t t x t t x t x t

εε

α α
=

+ = − ⋅ + ⋅

= ⋅ − ⋅ +

∑  

 يابـد مـی  به صـورت زيـر کـاهش         iαدر اين مدل، آشوب هر نرون     
[18]:  

)۴          ([ ] ( )min

1

( 16) ( ) ( ) tanh ( )

( ) ( ) ( )

i i i i

N

i i ij j
j

t t t E t

E t x t w x t

α α α α β

=

+ = + − ⋅ ⋅

= − ⋅ ⋅∑
  

) پارامترهـاي ثـابتي هـستند و      ε و   minα  ،βکه در آن   )iE t  انـرژي 
minدر اينجا . باشدمیداخلي سيستم  3.4α =،2β 0.1ε و=  در نظر =
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 بـين iαپويايي هـر  . گرفته شده اند  
minαو 

max 4α  در هـر دو واحـد   =
تابع سـيگمويد اعمـال شـده در مـدل، بـرخلاف      . شودمیزماني کنترل  

رود میبکار ) پارامتر انشعاب (iαمدل هاپفيلد، فقط براي کنترل پارامتر
و بطور غير مستقيم روي 

ix گذاردمی هر نرون تاثير.  
  

         
   بيتي۱۰۰ الگوهاي يادگيري):۱(شکل 

  
-مـی جهت ارزيابي فرايند انجمن به ذکر يک مثال در اين سيستم      

 پنج الگوي صد بيتي دودويـي نـشان داده شـده            )۱ (در شکل . پردازيم
در . انون يادگيري هب به ايـن سيـستم آموختـه شـده انـد     است که با ق 

minاينجا نيز    3.4α =،2β 0.1ε و = هريـک  .  در نظر گرفته شده اند     =
. دهـيم میکنيم و به عنوان ورودي به شبکه       می نويزي   %10از الگوها را  

چندين واحد زماني قادر به بازيابي الگوهاي مـورد نظـر        سيستم، بعد از    
 α سري زماني خروجي نرونها، انرژي، مقادير      )۲ (در شکل . خواهد بود 

و نيز سري زماني همپوشاني الگوي هدف با خروجي شـبکه مربـوط بـه      
عمال شـده، نـشان    نويز تصادفي به آن ا   %10 که Aبازيابي الگوي حرف    

سري زمـاني خروجـي همـه نرونهـا در          ) ب(در منحني . داده شده است  
رفتـار آشـوبگونه در مراحـل اوليـه         . طول زمان بازيابي، رسم شده است     

شود و سـرانجام    میکاملا مشهود است و با گذشت زمان اين رفتار آرام           
سيستم در مراحل نهايي انجمن در يک چرخه حدي پايدار که در اينجا 

) ج(در منحنـي  . گيـرد میيک جذب کننده چهار خوشه اي است، قرار       
 در طول فرايند انجمن، قابـل بيـان   αنيز اين مساله با تغييرات مقدار       

 .است
 امين جزء انرژي سيستم بدانيم، هدف   i را iEدر اين سيستم، اگر   

(ردن مقـدار کـل تـابع انـرژي     کمينه ک 
i

i
E E= ايـن  . [18] اسـت ) ∑

سيستم، فرايند جستجو براي کمينه محلي را با کوچک و منفي کـردن          
   .دهدمیهر جزء انرژي انجام 

  

  
 

  
  

  

  
الگوي نويزدار ورودي، ) الف (α با کنترلS-GCMنگاشت ): ۲( شکل

سري ) د(سري زماني تابع انرژي، ) ج(ماني خروجي نرونها، سري ز) ب(
  سري زماني همپوشاني خروجي شبکه با الگوي هدف) هـ(، و αزماني

  
همـانطور  . دهـد مـی  هر نرون را نشان iαسري زماني ) ج(منحني

 iαمقـادير شـود، در مراحـل اوليـه شناسـايي، بعـضي از      میکه ديده   
شود نـرون بـه دنبـال يـک وضـعيت خـاص       میبزرگ هستند که باعث     

به هر حال، با گذشت زمان، اين مقادير کوچک شـده و بـالاخره           . بگردد
شود سيـستم، معـادل    می خواهند شد که موجب      minαهمه آنها برابر با   

S-GCM      نشان داده شده، الگوي    ) هـ ( گشته و همانطور که در منحني
   .هدف را بازيابي کند

  )MIMS(روش آموزش پيشنهادي  -۳
ثابت شده است که انتخاب ماتريس کوواريانس جهت آموزش الگوها بـه     

عـلاوه بـر ايـن روش،       . [3] شبکه حافظه انجمني انتخاب مناسبي است     
بـه  . ا در دسترس اسـت   هاي ديگري نيز جهت ذخيره سازي الگو      هروش
توانـد  می آورده شده است  [3] مثال روش اسپارس که در مرجععنوان

   
 )د(

 )ب(

 )ج(

 )ه  (

 )الف  (
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نشان داده شده اسـت  . الگوها را در نقاط حداقل انرژي خود ذخيره کند  
که اين روش جهت سنتز شبکه هاپفيلد در مقايسه با قانون اصلاح شده   
هب از گنجايش بيـشتر ذخيـره سـازي اطلاعـات و سـرعت همگرايـي               

فـرض  . شـود مـی ين روش با روابط زير خلاصه  ا. استبالاتري برخوردار   
ــد }کنيـ }{ }1 2, ,..., 1, 1 Nm kχ χ χ χ ∈ ــاي  − ــه اي از الگوهـ  مجموعـ

kيادگيري و 
iχمقدارi   امين عنصر در kقانون يادگيري .  امين الگو باشد
  : استآمده) ۵(در معادله اين الگوها، 

)۵(                 
1

1 ( )

[ ], [ ],

m
k k

ij i j
k

T
ij ij

t
N

T t W w W T T

χ χ
=

= +

= = = ⋅

∏  

  
مـاتريس  . اي شـبکه اسـت  ه نروند تعداN تعداد الگوها و   mکه در آن  

  .نامندمیاي بدست آمده از رابطه بالا را ماتريس اسپارس هوزن
 ـ             ا ما بر اساس روش اسپارس و با رويکرد نحوه يادگيري انسان که ب

، يـک  [4] يابـد میتکرار يک مطلب، قدرت يادگيري آن مطلب افزايش       
روابط بکار رفته در روش ما عينا  . روش آموزش ديگر پيشنهاد کرده ايم     

، با  است) ) ۵(يعني معادله ( مانند معادلات بکار رفته در روش اسپارس        
 روي تمام الگوهاي  ازTاين تفاوت که در روش اسپارس، ابتدا ماتريس      

TTشود و سپس حاصل ضرب میذخيره شونده ساخته     T⋅   بـه عنـوان 
ولي در روش پيشنهادي بـا      . شودمیماتريس وزن شبکه در نظر گرفته       

 نيز در نظر گرفتـه  Tاضافه شدن هر الگوي جديد، مقدار قبلي ماتريس      
TTشده و حاصل ضرب    T⋅          محاسبه شده و بـه مقـدار قبلـي مـاتريس 

شود و اين روند تا آموزش تمام الگوهـا بـه شـبکه         میوزن شبکه اضافه    
گـردد کـه    مـی اين نحوه آموزش الگوها به شـبکه سـبب          . يابدمیادامه  

الگوهاي ابتدايي بيشتر تکرار شده و لذا تاثير بيشتري در ايجاد ماتريس     
روابط بکار رفته در روش آموزش پيشنهادي را . شندوزن شبکه داشته با

  : خلاصه نمود)۶( معادله توان درمی

)۶(          
1 1

( ) ( )

1

1 ( )

[ ] , [ ],

m
s s

i j i j
k m s k k

T
ij i j

t
N

T t W w W T T

χ χ
= = =

= +

= = + = ⋅

∑ ∑ ∏ 

  
. ناميممی MIMSماتريس وزن بدست آمده از اين روش را ماتريس   

دانـيم، سـاختار بيولوژيـک سيـستم يـادگيري انـسان          مـی همانطور که   
شوند، بهتر  میدر طول زمان بيشتر تکرار      بنحوي است که الگوهايي که      
در روش آمـوزش مـا نيـز، نحـوه     . شوندمیدر حافظه بلند مدت ذخيره     

شـود روش بـه    مـی اي است کـه باعـث       ايجاد ماتريس وزن شبکه بگونه    
ترتيب ذخيره سازي الگوها و در نتيجه به تکرار الگوهاي ذخيره شـونده       

ايي در مقايسه با الگوهايي که      وابسته گردد، بدين معنا که الگوهاي ابتد      
شـوند تـاثير بيـشتري در ايجـاد         مـی در انتهاي فرايند آموزش ذخيـره       

ماتريس وزن شبکه داشته و يا به عبارت ديگر بيشتر تکـرار شـده و در               
 ،ميقـسمت ضـما   در  . نتيجه در حافظه بهتر ذخيره شده و حک گردنـد         

   .آمده استهمگرايي اين روش اثبات 

 نتايج پياده سازي - ۴
 با قاعده يادگيري هب و اسپارس را S-GCMدر ادامه قصد داريم مدل 

براي .  با قاعده يادگيري پيشنهادي مقايسه نماييمS-GCMبا مدل 
  الگوست۱۰۰را که هر يک حاوي اين منظور، چهار مجموعه تست 

سپس براي . کنيممی الگوي مرجع انتخاب ۱۲۰بطور تصادفي از ميان 
 نويز تصادفي به آن %10 را کهAلگوي حرف چهار مجموعه ذخيره، ا

اعمال شده است و اولين نمونه ذخيره شونده در چهار مجموعه است 
  . دهيممیبه عنوان ورودي به هر سه سيستم 

سري زماني همپوشاني الگوي هدف با ) ۳( شکلنمودارهای در 
ن شکل آمده همانطور که در اي. خروجي شبکه نشان داده شده است

 با قاعده اسپارس بدون هيچ تغييري عينا S-GCMخروجي مدل . است
   خروجي مدل).منحني ب(مانند ورودي داده شده به آن است

S-GCM می با قاعده هب، رفته رفته از الگوي هدف دورتر -
 سه MIMS با قاعده S-GCM در حاليکه مدل .)منحني الف(گردد

  بطور کلي مدل). حني جمن(بيت تصحيح خطا انجام داده است
S-GCM با قاعده اسپارس هنگاميکه نرخ ذخيره بالاست، قادر به 

کند و میتصحيح خطا نبوده و الگوي ورودي را عينا در خروجي توليد 
گردد می با قاعده هب نيز به هيچ الگوي هدفي همگرا نS-GCMمدل 

چراکه نرخ ذخيره سازي از حد اشباع شبکه فراتر رفته است، در 
شوند حتي میحاليکه مدل ما براي الگوهايي که در ابتدا ذخيره 

براي ساير . دهدمیهنگاميکه نرخ ذخيره بالاست، تصحيح خطا را انجام 
  .آيدمیاي تست نيز نتايج مشابهي بدست همجموعه

  

  
   

  )الف(
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   سري زماني همپوشاني الگوي هدف با خروجي شبکه،):۳( شکل
  )MIMS(روش پيشنهادي ) ج(اسپارس ، ) ب(هب، ) الف (

 
حال قصد داريم حساسيت مدل با روش آموزش پيشنهادي را به 

براي اين منظور دو الگوي . ترتيب ذخيره سازي مورد توجه قرار دهيم
 در سيستم SA و يکبار با ترتيب AS را يکبار با ترتيب )۴ (شکل

  .سازيممیذخيره 

  
   دو الگو جهت آموزش به سيستم):۴( شکل

  
 در S ترتيب ذخيره سازي به گونه اي است که الگوي حرف وقتي

 آورده شده است، سيستم به خوبي )۵(ابتداست، همانطور که در شکل 
گردد در حاليکه در می همگرا S به الگوي هدف Sاز الگوهاي نويزدار 

 به عنوان ورودي، سيستم از Aاين حالت با دادن خود الگوي حرف 
اريو براي حالتي که ترتيب ذخيره نن ساي. شودمیالگوي هدف دور 

 آورده شده است، )۶ (شود، همانطور که در شکلمی شروع Aسازي با 
 به Aيعني، سيستم به خوبي از الگوهاي نويزدار . کاملا برعکس است

گردد در حاليکه در اين حالت با دادن خود می همگرا Aالگوي هدف 
  .شودمیوي هدف دور  به عنوان ورودي، سيستم از الگSالگوي حرف 

  

                       
 

                       
 SA فرايند بازيابي الگوها با ترتيب ذخيره سازي ):۵(شکل 

                        
  

                      
  AS فرايند بازيابي الگوها با ترتيب ذخيره سازي ):۶(شکل 

 
 الگوهاي انتهايي نيز داراي نرخ به منظور آنکه سيستم براي

تشخيص مناسبي باشد، يک اصلاح جزئي در الگوريتم آموزش اعمال 
براي اين منظور ما يکبار الگوها را از ابتدا به انتها و در ادامه، . کنيممی

براي آنکه . سازيممیهمان الگوها را از انتها به ابتدا در سيستم ذخيره 
موزش را ببينيم از همان الگوهاي مثال قبل نتايج اين تغيير در فرايند آ

 به سيستم SAASکنيم و در ادامه الگوها را با ترتيب میاستفاده 
  . آورده شده است) ۷(کل نتايج فرايند بازيابي در ش. دهيممیآموزش 

  

                     
  

                    
  SAASسازي فرايند بازيابي الگوها با ترتيب ذخيره ): ۷(شکل 

  
شود، سيستم از الگوهاي می مشاهده )۷ (همانطور که در شکل

ما اين مساله را با . گرددمینويزي هر دو الگو به الگوي هدف همگرا 
 نيز بررسي JP و AP ،JA ،SPي دوتايي مانند هاآموزش ساير مجموعه

 اصلاحبراي بررسي نحوه تاثير . نموديم و به نتايج مشابهي دست يافتيم
 لگوريتم در نرخ ذخيره بالاتر، اين مساله را هنگاميکه پنج الگوي شکلا
- می در سيستم ذخيره AJTPSSPTJA و نيز AJTPS با ترتيب )۱(

چون تغيير الگوريتم سبب بالا رفتن نرخ . کنيممیگردند، بررسي 
گردد ما در اين مثال فرايند بازيابي حرف میتشخيص الگوهاي انتهايي 

Sهمانطور که . کنيممی بررسي )۸ (ت آموزش در شکل را در دو حال
کنيد در الگوريتم اصلاح شده، ميزان فاصله گرفتن از میملاحظه 

- میالگوي هدف مناسب بوده و آنرا به عنوان يک فرايند بازيابي موفق 
  .توان در نظر گرفت در حاليکه در الگوريتم پايه چنين نيست

  
 در مجموعه پنج تايي با دو Sف  فرايند بازيابي الگوي حر):۸(شکل 

  )متقارن و نامتقارن(نوع روش آموزش 

  )ب(

  )ج(
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دهد که در الگوريتم اصلاح میهاي ما نشان نتايج پياده سازي
اين بهبود در نرخ . يابدمیشده، نرخ تشخيص الگوهاي انتهايي افزايش 

. يابدمیتشخيص بخصوص زمانيکه نرخ ذخيره پايين است بيشتر نمود 
زهم نرخ تشخيص الگوهاي انتهايي نسبت به الگوهاي علت اينکه با

ابتدائي پايين تر است بايد گفت که استفاده از اين روش هم سبب 
گردد که حساسيت به ترتيب ذخيره الگوها از بين برود، فقط مین

- میتاحدودي ضريب الگوهاي انتهايي در ايجاد ماتريس وزن بيشتر 
وريتم، بازهم الگوهاي ابتدايي گردد ولي در هر حال بدليل ساختار الگ

 .تاثير بيشتري در ايجاد ماتريس وزن شبکه دارند
ويژگي مهم ديگر در مدل ما اينست که زمانيکه سيستم الگوي 

کند، تفاوت بين خروجي سيستم و میهدف را با موفقيت بازيابي 
حتي زماني که تعداد الگوهاي ذخيره شده در . الگوي هدف ناچيز است

 هادر حاليکه در ساير مدل. ر با بعد شبکه سيستم باشدسيستم براب
زمانيکه سيستم در يک حالت اشباع باشد بين الگوي هدف و الگوي 

 .خروجي، تفاوت قابل رويت است

 نتيجه گيري - ۵
نحوه يادگيري انسان بگونه اي است که الگوهايي که در طول زمان 

از اين . گردندیمبيشتر تکرار شوند بهتر در حافظه بلند مدت ماندگار 
اي گونهوش يادگيري ابداعي برو، نحوه ايجاد ماتريس وزن شبکه در ر

است که روش به ترتيب ذخيره سازي الگوها و در نتيجه به تکرار 
الگوهاي ذخيره شونده وابسته است، بدين معنا که الگوهاي ابتدايي 

د تاثير شونمیبدليل تکرار، در مقايسه با الگوهايي که در انتها ذخيره 
بيشتري در ايجاد ماتريس وزن شبکه دارند و يا به عبارت ديگر بيشتر 

  .شوندمیتکرار شده و در نتيجه در حافظه بهتر ذخيره 
 مشکل عمده اين روش، الگوهاييست که در انتهاي فرايند آموزش 

گردند چراکه نرخ موفق تشخيص در مورد الگوهاي انتهايي میذخيره 
به منظور آنکه سيستم براي الگوهاي انتهايي نيز . آيدمینسبتا پايين 

داراي نرخ تشخيص مناسبي باشد، يک اصلاح جزئي در الگوريتم 
براي اين منظور ما يکبار الگوها را از ابتدا به انتها . آموزش اعمال کرديم

. و در ادامه، همان الگوها را از انتها به ابتدا در سيستم ذخيره ساختيم
اي ما نشان داد که استفاده از اين روش، نرخ هينتايج پياده ساز

اين بهبود در نرخ . دهدمیتشخيص الگوهاي انتهايي را افزايش 
. يابدمیتشخيص بخصوص زمانيکه نرخ ذخيره پايين است بيشتر نمود 

البته بايد گفت که روش آموزش ما در مقايسه با روش آموزش هب، 
  .پايه بستر جذب کننده کوچکتري دارد

  اسگزاريسپ
) ITRC( با حمايت مالي مرکز تحقيقات مخابرات ايران پژوهشاين 

  .تانجام شده اس

  ضمايم 
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دهيم قضيه هنگاميکـه در سيـستم تنهـا يـک الگـو            می نشان   ابتدا
  :ذخيره شده است، برقرار است

i rj
j

wχ -مـی  ام rي وارد شده به گره    ها وزن دار ورودي   مجموع ∑⋅

  .باشد
:  اول حالت

1
1rχ = و +

2
1rχ = يير يافتـه   تغ −1به +1از rχچون  : −

0iاســت، بنــابراين  rj
j

wχ ⋅ 1 و اســت ∑> 1 2 0rχ∆ = − − = −  لــذا >

0E∆ <.  
:  دوم حالت

1
1rχ =  و −

2
1rχ = يير يافتـه   تغ +1به −1از rχچون  : +

0iاست، بنـابراين     rj
j

wχ ⋅ 1 و   اسـت  ∑< 1 2 0rχ∆ = + + = +  لـذا  <

0E∆ <.  
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شود که به ازاي هر تغييري در  می نتيجه ديده    در
rχ نرژي کاهش  اتابع

1m با فرض اينکه قضيه براي زمانيکه      حال .يابدمی  در سيـستم    الگـو  −
 نيـز صـادق     الگـو  mکنيم کـه بـراي    میذخيره است، برقرار بوده ثابت      

  :است
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