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  كيدهچ

ا را بـراي مـدل سـازي و تقريـب           ه ـيت آن ايـن خاص ـ  . يولتها قادر هستند كه يك تابع را در دقتهاي مختلف تقريـب بزننـد             و
براي بدست آوردن يك تقريب مناسب محاسـبه پارامترهـاي توابـع پايـه              . سيستمهاي غير خطي سيار مناسب ساخته است      

و ) ويونـت (روشهاي متعددي از جمله بيان ويولتها به شكل  شـبكه هـاي عـصبي    . ويولت  از اهميت زيادي  برخوردار است 
تشار خطا به عقب و يا توابع پايه شعاعي براي آموزش آنها جهت محاسبه پارامترهـاي توابـع پايـه    ناي ااستفاده از الگوريتمه  
در اين مقاله روش جديدي بر اساس اتوماتاي يادگير براي محاسبه پارامترهـاي ويولـت ارائـه گرديـده             . بكار برده شده است   

استفاده كرده و در هر مرحله بـا اضـافه كـردن             ريادگروش پيشنهادي از قدرت تصميم گيري و جستجوي اتوماتاي ي         . است
. ويولت جديد به تقريب قبلي و حذف ويولتهايي كه به كاهش خطا كمكي نمي كنند  سـعي در كـاهش خطـا مـي  نمايـد                           

از جمله معكوس كردن يك مـاتريس       ( كه نياز به محاسبات بسيار بالائي       L2ر خلاف روش يادگيري     بروشهاي پيشنهادي     
همچنين بر خلاف روشـهاي بـر   . از محاسبات كمتر و بسيار ساده تري برخوردار است)  بالا براي تعداد زياد نمونه ها  با ابعاد 

ي تعـداد توابـع پايـه از قبـل          ن ـپايه شبكه هاي عصبي كه داراي   ساختار ثابتي هستند داراي ساختاري پويا مـي باشـد يع                  
رروي مسائل متنوعي آزمايش شده اسـت و    بوش پيشنهادي     ر. شودمشخص نميگردد بلكه در حين فرايند تقريب تعيين مي        

  .نتايج بسيارخوبي بدست آمده است

  ويولت، اتوماتاي يادگير، الگوريتمهاي يادگيري، شبكه هاي عصبي :لمات كليديك
  
  قدمهم‐١
  

مايش يك سيگنال به صورت بسط يك سري توابع پايه نقـش مهمـي              ن
به عنوان مثال از    . ريب توابع دارد  در پردازش سيگنال ، مدل سازي و تق       

بــسط فوريــه در دســتگاه مثلثــاتي بــراي پــردازش ســيگنال در حــوزه 
فركانس ويا از شبكه هاي عصبي به عنوان ابزاري بـراي مـدل سـازي و          

خروجـي  ‐طي بـر اسـاس داده هـاي ورودي        ختقريب سيستم هاي غير     
نال را  اما ضرائب فوريه بيشتر خواص فركانسي سيگ      . استفاده شده است  

بنابراين بسط يك  سيگنال بر اساس يـك سـري توابـع             . يان مي كنند  ب
پايه كه به خوبي در بعد زمان و فركانس متمركـز شـده باشـند بـسيار                 

بسط توابع با توجه به تئوري ويولت ،كه  يك سيگنال           . مفيد خواهد بود  
را به صورت مجموعه اي از  توابع پايه در دقتهاي مختلـف نـشان مـي                 

كارهاي اخير نشان داده است كه      ]. ١[را برآورده مي سازد    ن نياز دهد اي 
توابع پايه اي وجود دارد كه هـر تـابع قابـل انـدازه گيـري روي محـور                   

ر سـالهاي اخيـر     د]. ٢] [٣] [٤[ا مي توان با آنها تقريب زد      ر Rحقيقي  
كارهايي در ارتباط با تلفيق شبكه هاي عصبي وبسط ويولت انجام شده            

لايه اي بـا الگـوريتم       ) ١+٢/١(يك شبكه   ]  ٤[ت   بنونسي زانگ و . است
آموزش انتشار خطا به عقب براي تعـين پارامترهـاي ويولـت  پيـشنهاد       

شبكه اي به نام ويونت پيـشنهاد        ]٥[ 1بخشي و استفانوپولس  . كرده اند 
نمودند كه در آن از الگوريتم انتشار خطـا بـه عقـب بـراي آمـوزش آن                  

مين ضرائب ويولت توسط شبكه هاي  ويونت ، براي تخ . استفاده ميشود 
آموزش دقيق شبكه معمولاٌ با مشكل مواجه مي شود و يا اينكه خطا از              

                                                           
١
 Bakhshi and Stephanopoulos  



  

طاي بدست آمـده    خ L2در روش يادگيري    . حد معيني كمتر نمي شود    
اما محاسبات زياد از جمله  محاسبه معكوس يك ] ٦[حداقل خواهد بود

  . باشدت آن ميلاماتريس با ابعاد بزرگ  از مشك

ر اين مقاله  روشي مبتني بر اتوماتاي يادگير  براي تعين پارامترهـاي              د
يكـي از مزيتهـاي روش      . ويولت بمنظور تقريب توابع پيشنهاد ميگـردد      

پيشنهادي نسبت به ويونت تعيين تعداد توابع پايه به صورت پويـا مـي              
  كه تعداد توابع پايه از قبل مشخص نمي باشـد بلكـه            معنيبدين  . باشد

در هر مرحلـه    در اين روش    . همزمان با فرايند تقريب مشخص مي شود      
با اضافه كردن  و يا كـم كـردن يـك  ويولـت سـعي در كـاهش خطـا                      

نتايج شبيه سازيها  با روشهاي پيشنهادي نشان مي دهد كه بـا     . ميشود
تعداد توابع پايه كمتر ميتوان  به نتايجي مشابه روشهاي موجود دسـت             

  .يافت

خلاصـه اي از    . بعدي مقاله بصورت زير سازماندهي شده اند      قسمتهاي   
  ٣ و مروري بر اتوماتاهاي يـادگير  در بخـش            ٢تئوري ويولت در بخش     

  الگوريتم هاي يادگيري ويولت را مرور خواهيم         ٤در بخش   .  امده است 
  و نتـايج شـبيه سـازي  بـر            ٥الگوريتمهاي پيشنهادي در قسمت     . كرد

و در انتها نتايج را مـورد       .  امده است  ٦ر قسمت له نمونه د  اروي چند مس  
  .بررسي قرار خواهيم داد

  ٢اصول ويولت‐٢
  

 در زمينـه پـردازش      ٣ئوري ويولت ابتـدا توسـط مورلـت و گورسـمن            ت
دامه يافت ا5  مالاتو  ٤و سپس توسط دوبيچي] ٧[سيگنال مطرح شد 

 F(X)∈ L2(Rتوابع  حقيقي تمام بر اساس اين تئوري ]. ٨] [٢] [٣[
 مي تواند به صورت تركيب خطي از يـك سـري توابـع پايـه متعامـد                  (

  .بيان شود ψm,k(x)ويولت به فرم 
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تفاده از تقريب اوليه تابع با اسداراي متوسط صفر نباشد  F(x)گر تابع ا
   .به نام تابع مقياس كننده آغاز مي شود  φ 0,k (x)يك تابع پايه 
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  بنابر اين خواهيم داشت

                                                           
٢ Wavelet  

 ٣ Grossman and  Morlet   
٤ Daubechies  

٥ Mallat  
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و اين عمل تا زماني كه يك تقريب مناسب بدست ايد ادامـه پيـدا مـي                 

يكي از اين توابع پايه مي باشد كه به صورت زير بيان             Haarابع  ت. كند
  مي شود
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بكه هـاي عـصبي     شبيان آن در قالب     )  ١(ك شكل از  نمايش معادله       ي
اين شبكه ها كـه ويونـت ناميـده ميـشوند توسـط بخـشي و                . دمي باش 

آنهـا ويونتهـا را بـه       ]. ٥] [٩[ معرفـي شـدند    ٩٣استفانوپولس در سـال     
صورت يك شبكه عصبي چند دقتي سلسه مراتبي با يك لايـه مخفـي              
. كه توابع فعاليت نرونهاي آنها توابع پايه متعامد بودند در نظر گرفتنـد              

يولتهاي متعامد يكه از نمونه هاي ديگر ويولتها         مي توان به جاي و     هالبت
يد نوع توابـع    ابراي طراحي كامل شبكه  هاي ويونت ب       . نيز استفاده كرد  

بكاررفته، تعداد گره ها يعني تعداد ويولتهـا و يـك الگـوربتم يـادگيري               
  را مشخص كرد dو   aثابتهاي  دست آوردن ببراي 

  
  اتوماتاي  يادگير ‐٣
  
اتوماتاي يادگير يك مدل انتزاعـي اسـت كـه          : گير اتوماتاي ياد  ‐١‐٣

هـر عمـل انتخـاب شـده        . تعداد معدودي عمل را مي تواند انجام دهـد        
توسط محيطي احتمالي ارزيابي شده و پاسخي به اتوماتاي يادگير داده           

اتوماتاي يادگير از اين پاسخ اسـتفاده نمـوده وعمـل خـود را              . مي شود 
 ارتباط بين   ١شكل  . ]١٠ []١١ ][١٢[براي مرحله بعد انتخاب مي كند     

  .اتوماتاي يادگير و محيط را نشان مي دهد
  

Random Environment

Learning Automata

α(n)

β (n)  

  ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط: ١شكل 

  



  

ــيط  ‐٢‐٣ ــايي     :٦ محـ ــه تـ ــط سـ ــوان توسـ ــي تـ ــيط را مـ محـ

E c≡ { , , }α β نـــــشان داد كـــــه در آن },...,,{ 21 rαααα ≡ 
ــا   ــه وروديه },,...,{ ، مجموع 21 mββββ ــا  ≡ ــه خروجيه  مجموع

},,...,{و 21 rcccc هـر  .  مجموعه احتمالهاي جريمه مـي باشـد   ≡
در چنين .  مي باشد P  مجموعه دو عضوي باشد ، محيط از نوعβگاه 

β1محيطي   β2  به عنوان جريمه و         =1 ش در نظـر    به عنوان پادا    =0
)Q،  βدر محيط از نوع . گرفته مي شود )n  مي تواند به طور گسـسته 

 و  در محــيط از نــوع [0,1]يــك مقــدار از مقــادير محــدود در فاصــله 
S،β( )n است[0,1] متغير تصادفي در فاصله   . 

ci
α احتمال اينكه عمل    i

در .  داشته باشد مي باشد٧  نتيجه نامطلوب
ci مقادير ٨محيط ايستا 

 بدون تغيير مي مانند ، حـال آنكـه در محـيط             
اتوماتاي يادگيربـه   .  اين مقادير در طي زمان تغيير مي كنند        ٩غير ايستا 

  .دو گروه با ساختار ثابت و با ساختار متغير تقسيم مي گردند
  :١٠  يادگير با ساختار ثابتاتوماتاي‐٣‐٢

} تائي   ٥اتوماتاي يادگير با ساختار ثابت توسط        , , , , }α β φF G  نشان 
},,....,{داده مــي شــود كــه در آن  21 rαααα   مجموعــه عمــل ≡

ــاي ــا١١ه },,....,{ اتومات 21 mββββ ــاي ≡ ــه وروديه    مجموع
},,...{اتوماتــا 21 sφφφφ تــا   مجموعــه وضــعيتهاي داخلــي اتوما≡

،F:φ β φ× G:φ تـابع توليـد وضـعيت جديـد  اتوماتـا و      → α→  تـابع 
اكنـون بـه    . خروجي كه وضعيت كنوني را به خروجي بعدي مي نگـارد          
  . بررسي چند نمونه از  اتوماتاهاي با ساختار ثابت مي پردازيم

Lاتوماتاي   ‐١‐٣‐٢ N2 2,
پـاداش هـا و جريمـه     اين اتوماتـا تعـداد   :

هاي در يافت شده براي هر عمل را نگهداري كـرده و تنهـا زمـاني كـه                  
تعداد جريمه ها بيشتر از تعدادپاداش هـا مـي گـردد ، عمـل ديگـر را                  

 مـي   ٢نمودار تغيير وضعيت اين اتوماتا مطابق شـكل         . انتخاب مي كند  
  .باشد

  
 

1 2 N-13 N+1N N+22N-1 N+32N

β       پاسخ مطلوب                           = 0  
  

1 2 N - 13 N N + 22 N - 1 N + 32 N N + 1                               
βپاسخ نا مطلوب = 1  

L نمودار تغيير وضعيت اتوماتان ‐٢كل ش N2 2,
  

  

                                                           
٦ Environment 
٧ Unfavorable  

٨ Stationary 
٩ Non-Stationary  
١٠ Fixed Structure 

١١  Actions 

 اتوماتـاي يـادگير بـا       :١٢توماتاي  ياد گير با ساختار متغيـر        ا ‐٤‐٢
} تائي   ٤ر توسط   ساختار متغي  , , , }α β p T         نشان داده مي شود كـه در آن 

},...,,{ 21 rαααα ــاي  ≡ ــل هـــــــ ــه عمـــــــ   مجموعـــــــ
ــا },,...,{اتوماتــ 21 mββββ ــاي  ≡ ــه وروديهــ    مجموعــ

},,...,{اتوماتا 21 rpppp   بردار احتمـال انتخـاب هـر يـك از             ≡
pعملها و    n T n n p n( ) [ ( ), ( ), ( )]+ =1 α β      الگوريتم يادگيري مـي باشـد  .

αدر اين نوع از اتوماتاها، اگر عمل         i
 ام انتخـاب شـود و       n  در مرحله     

pپاسخ مطلوب از محيط دريافت نمايد، احتمال         ni (  افزايش يافته و    (
و بــراي پاســخ نــامطلوب احتمــال . سـاير احتمالهــا كــاهش مــي يابنــد 

p ni ( در هـر حـال،     . حتمالها افزايش مي يابند    كاهش يافته و ساير ا     (
pتغييرات به گونه اي صـورت مـي گيـرد تـا حاصـل جمـع                 ni ( هـا  (

الگـوريتم زيـر يـك نمونـه از         ..همواره ثابت و مساوي يـك بـاقي بمانـد         
  .] ١٤[الگوريتمهاي يادگيري خطي در اتوماتاي با ساختار ثابت است

   پاسخ مطلوب‐الف
p n p n a p ni i i( ) ( ) [ ( )]+ = + −1 1      

∀ j  j i≠                   p n a p nj j( ) ( ) ( )+ = −1 1  

   پاسخ نامطلوب‐ب
p n b p ni i( ) ( ) ( )+ = −1 1   

p n b
r

b p nj j( ) ( ) ( )+ =
−

+ −1
1

1   ∀ j   j i≠      

 
بـا توجـه    .  پارامتر جريمه مي باشد    b پارامتر پاداش و     aدر روابط فوق،    

  .  سه حالت زير را مي توان در نظر گرفتb و aبه مقادير 
١٣L با هم برابر باشند، الگوريتم راb و a الف زمانيكه   RPمي ناميم  .  

LR خيلي كوچكتر باشـد، الگـوريتم را         a از   bزمانيكه    ‐ ب Pε
 مـي   ١٤

  .ناميم
LRIلگوريتم را  مساوي صفر باشد، اb زمانيكه  ‐پ

  . مي ناميم١٥
  
توماتـا داراي يـك    ايـن ا:  توماتاي يادگير با اقدام پيوسـته  ا ‐ ٥‐٢

اقدام است  اما اين اقدام در هر مرحله از تكرار مي تواند مقادير مختلف               
به بيان ديگر اين انوماتا ميتوانـد داراي بينهايـت          . ( ]١٥[ندرا اختيار ك  
، كـه    xن اقدام به صورت يك متغير تصادفي پيوسـته ،           اي.) اقدام باشد 

در نظـر  د اختيـار ميكن ـ   [xmin , xmax ]مقادير خـود را در فاصـله   
بنابراين تابع توزيع احتمال گسـسته در هـر مرحلـه از            . گرفته مي شود  

جايگزين ميشود كه رابطه زير   f(x,n) با تابع چگالي احتمال  nتكرار
ــورد آن  ــرار اســــــــــــــــتدر مــــــــــــــ  . برقــــــــــــــ

f x n dx f x n dx f x n n x
x−∞

∞

∫ ∫= = ≥ ∀ ∀( , ) ( , ) ( , ) ,1 0

ــ ــه ت ــع اولي ــفر (ابع توزي ــه ص ــورت   ) مرحل ــه ص ــت ب ــابع يكنواخ را ت

f x
x x

( , )
min max

0 1= سپس در هر مرحله    . در نظر مي گيريم    −

                                                           
١٢ Variable Structure 

١٣ Linear Reward Pealty 
١٤ Linear Reward Epsilon Penalty 

١٥ Linear Reward Inaction 



  

اقـدام   وكـرده   ايجـاد   ] ٠ ،   ١[در فاصـله   z(n) تـصادفي  عددتكرار يك   

x(n)           به صورتي انتخاب مـي شـود تـاf
x

x n
x n dx z n

min

( )
( , ) ( )∫  ـ= ر ب

نتيجه اقدام . بر روي محيط اعمال مي شود  x(n) قدامآنگاه ا. قرارشود
ممكن است به صورت موفقيت يا شكست يا يك تابع ارزيابي به صورت             

β(n) اكنـون بـا توجـه بـه مقـدار      . بيان شودβ(n) گـالي احتمـال  چ 
f(x,n)   به صورت زير تصحيح مي شود.  

f x n
a f x n H x r if x X

otherwise
( , )

[ ( , ) ( , )]
+ =

+ ∈⎧
⎨
⎩

1
0

β

H x r
x r

( , ) exp
( )

= −
⎛

⎝
⎜
⎜

⎞

⎠
⎟
⎟

−
λ

δ

2
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ــ ــه گ αه در آن كـ ــه     بـ ــا رابطـ ــود تـ ــي شـ ــاب مـ ــه اي انتحـ ونـ

f
x

x
x n dx

min

max
( , )∫ = تابع همسايگي متتقـارن     H(x,r)  .رقرار شود ب1

پارامترهاي تعيين كننـده  ارتفـاع و عـرض تـابع       δوλ گوسي شكل و 
راي اطلاعات بيشتر درباره اتوماتاهاي يادگير مي       ب.همسايگي مي باشند  

  راجعه نمودم] ١١[ ]١٢[ ]١٣ [توان به 
  
  گوريتمهاي يادگيري ويونتا ل‐٤
  
ساختار كلي شبكه ويونت را بيان كرده و نشان مي دهد كه            ) ٣(عادله  م

همچنان نـشان مـي     . چگونه هر ويولت در فرايند تقريب مشاركت دارد       
 F0 دهد كه تابع مقياس كننده فقط در مرحله اول تقريب بـراي ايجـاد            

فه كـردن ويولـت بـا    تقريب بهتر با اضـا     F0 اد  جبعد از اي  . كار مي رود  ب
. را  توليـد مـي كنـد    F-1انجام مي گيـرد و     m =0 همان دقت يعني

باعـث تقريـب        m = -1 اضافه كردن ويولتهاي با دقـت بـالاتر مثـل   
اين فرايند ادامه مي يابد تا تابع اصـلي ايجـاد           . مي شود  F-2 بهتر يعني 

 و  am,k اكنون به بررسي  روشهاي محاسبه ضرائب  شبكه يعنـي          . شود

k dm,  مي پردازيم  
  
يــادگيري در روش نــزول در امتــداد  :١٦زول در امتــداد گراديــاننــ

گراديان شبيه يادگيري انتشار خطا به عقب در شبكه هاي عصبي مـي             

Fالگوريتم بر اساس معادله   .باشد   x iw
x it

isi

n
f( ) =

−⎛
⎝⎜

⎞
⎠⎟=

∑ +ψ
1

كه  

مقدار  fمي كند كه در آن مي باشد عمل  ) ٣(شكل ديگري از معادله     

 w,ti,siخروجـي و  ‐با توجه به نمونه هاي ورودي    F(x)ميانگين تابع   
اين الگوريتم از روش جستجو در امتـداد        . پارامترهاي ويولت مي باشند   

    Θاگـر  . گراديان براي حداقل نمودن يك تابع هزينه استفاده مي كند
 و  [wi,ti,si] بردار متغيرهـاي كـه ميخـواهيم محاسـبه كنـيم يعنـي      

NΘ(x)  خروجي شبكه به ازاي ورودي xk  و yk   شـد اب مقدار واقعـي .

كه بايستي حداقل شـود بـه صـورت      J(Θ,xk ,yk ) تابع هزينهآنگاه 
  .زير تعريف مي شود

J(Θ,xk ,yk ) = ½[NΘ(xk) - yk]2    

                                                           
١٦ Gradient Decent  

 ـJ(Θ,xk ,yk )ر مرحله يـادگيري گراديـان   د سبت بـه پارامترهـاي     ن
در جهـت عكـس گراديـان تـابع          Θ بردار مختلف محاسبه شده ومقادير   

توضـيحات بيـشتر در مـورد چگـونگي عملكـرد           . هزينه تغيير مي كنـد    
  .آمده است]  ١٠[و ] ٤[الگوريتم در مراجع  

بـا   F(x)در اين روش در هر مرحله  تـابع          : ١٧رب داخلي مستقيم  ض
در . استفاده از يك سري توابع متعامد پايه جديد تقريب زده مـي شـود            

به صـورت     F(x)ناميده مي شود تابع   m = 0 له كه دقتاولين مرح

0 0 0F x ka
k

k x( ) , , ( )= ∑ φ  ــود ــي ش ــب زده م ــل . تقري در مراح

به عنوان مثال   . بعدي هر تقريب جديد تقريب قبلي را بهبود مي بخشد         
  .ير خواهد بودزتابع تقريب به صورت   mدر يك تقريب دلخواه 

mF x mF x m kd
k

m k x− = + ∑1 ( ) ( ) , , ( )ψ  

هر كدام از اين بسط،  تـصوير عمـود تـابع اصـلي              ر اين حالت ضرائب     د
F(x) بنابراين مي توان نوشت ].  ٦[بر روي توابع پايه خواهد بود:  

am,k = < φ m,k(x), F(x) >   ,   

 d m,k = < ψ m,k (x) , F(x)  > 

همچنـين بايـد    . ر اين روش توابع پايه ويولت بايد متعامد يكه باشـند          د
  .ودي در دست باشدتعداد نمونه هاي كافي از ور

در اين روش با استفاده از خـواص توابـع ويولـت             :L2 وش يادگيري ر
ضرائب به شكلي محاسبه مي شوند تا مجموع مربعـات خطـاي تقريـب               

فرض مي كنيم  كه بردارهاي ورودي و خروجـي نمونـه            . حد اقل  شود   
  X = [ x1,  x2  ,..., xn]T  از يك تابع پيوسته به صورتههاي گسست

F = [f(x1), f(x2 ),..., f(xn)] و 
 T

 ـ. اشـند ب   ا توجـه بـه اينكـه    ب
بردارهاي پايه مقياس كننده و ويولت شبيه هم مي باشند براي سادگي            

جـايگزين مـي     c ا بـا  ر d و a رائب  ضنشان مي دهيم و      θ(x)آنها را با    
هر سطح از تقريب مسئله تقريب را مي تـوان بـا رابطـه               ردآنگاه  . كنيم

F x kc
k

K
k x( ) ( )=

=
∑

1
θ   كـه در ايـن رابطـه        . بيان كـرد K   تعـداد

با استفاده از تابع مقيـاس        F0ولين تقريب يعني      ا. توابع پايه مي باشد   
كننده بدست مي آيد و تقريب جديد به كمك تقريب قبلـي بـه شـكل                

   .زير محاسبه ميشود

mF x mF cm k m k
k

m k z− = +∑ ∈1( ) , , ,ψ  

مـي تـوانيم    پـس   .  قريب جديـد اسـت    ت   Fm-1تقريب قبلي و      Fmه  ك

Fبگوييم در هر تقريـب       X F X mF X( ) ( ) ( ))= ي م ـكـه   . مـي باشـد    −

Fتوانيم آن را بـه فـرم ماتريـسي بـه صـورت                 X AC( ) نـشان  داده    =
. ماتريس ضرائب مي باشد    Cماتريس مقادير توابع ويولت  و        A. ميشود

  از رابطه زير محاسبه مي شوند  Cبوسيله روش حداقل مربعات ضرائب 

C TA A A TA F A F= − +=(( ) ) )1  

يـك مـاتريس واحـد       ATAگر ويولتها را متعامد يكـه انتخـاب كنـيم           ا

C خواهد بود  و رابطـه  فـوق  بـه شـكل نهـايي                TA F=   تبـديل

                                                           
١٧Direct Inner Product  



  

مراجعـه  ]  ٦[ در باره روشهاي فوق بـه        ربراي اطلاعات بشت  . خواهد شد 
  .شود

  تخمين ضرائب ويولت اتوماتاي يادگير‐٥
  
 الگوريتم مبتني بر اتوماتاهاي يادگير  بـراي تخمـين           ٣قسمت    ر اين   د

اين الگوريتم  هـا بـه جـاي اسـتفاده از            . ضرائب ويولت معرفي مي شود    
يك ساختار ثابت مانند شبكه هاي با آموزش انتشار خطا به عقـب و يـا       

بهمـين  . نزول در امتداد گراديان، از يك ساختار پويا  بر خـوردار اسـت             
. براي اينكه تعداد ويولت ها از قبل مشخص باشد نيـست          نيازي     دليل  

كـه محاسـبات زيـاد و بدسـت           L2همچنين بر خلاف روش يادگيري      
نه ها لازمه   وآوردن معكوس يك ماتريس با ابعاد بالا براي تعداد زياد نم          

.  آن اســت از محاســبات كمتــر و بــسيار ســاده تــري برخــوردار اســت 
 در قسمت شبيه سازي نشان داده       الگوريتمهاي پيشنهادي همانطور كه   

ين الگوريتمها   ا .شده است نتايج نزديك به حداقل خطا را  توليد ميكند          
براي تقريب از يك مقدار اوليه براي ضريب  شروع مي كننـد و سـپس                
مقدار بهينه  براي اين ضريب  را در اطراف مقـدار اوليـه جـستجو مـي                  

اده از ضرب داخلي مقـادير      مقدار اوليه ضرائب را مي توان با استف       . كنند
بـا اسـتفاده از روش       تابع و مقادير ويولتهاي پايه در نقاط خـاص، و يـا           

اي هكنون به شرح الگوريتم   ا. محاسبه كرد ]  ٤[پيشنهاد شده در مرجع     
  .پيشنهادي مي پردازيم

اولين الگوريتم مبتنـي بـر  اتوماتـاي يـادگير بـا سـاختار               :  ١لگوريتم  ا
Lمتغير  از نوع    RP  در ايـن الگـوريتم بـه هـر ضـريب يـك             . ميباشـد

اتوماتاي يادگير تخصيص داده ميشود كـه وظيفـه پيـدا كـردن مقـدار               
اقدام متفـاوت   Nهر اتوماتا داراي . بهينه براي ان ضريب را  بعهده دارد     

 piمي باشد كه احتمال انتخاب هر كدام از آنها  در ابتدا مساوي و برابر 
= 1/N هر اقدام  مقادير خود را در فاصله. دمي باش{ kmin  , kmax } 

اگر  مقدار اقـدام انتخـاب شـده توسـط اتوماتـا در يـك                . اختيار ميكند 
اده شده توسـط  الگـوريتم  بـراي          فباشد ضريب  ويولت است      kcمرحله  

در هـر مرحلـه      . برابر ضريب در مرحله فعلي  خواهد بود        kcمرحله بعد   
 اتوماتاها يكي از اقدامهاي خود را انتخاب ميكنند         ازالگوريتم هر يك از     

و با توجه به  مقدار انتخاب شده توسـط اتوماتـا مقـدار ضـريب ويولـت           
با استفاده از  ضـرايب تعـين        . مورد نظر براي مرحله بعد انتخاب ميشود      

Fتاها مقدار جديد تـابع      اشده توسط اتوم   x c l j xj
j

1 1( ) , ( ),= ∑ θ و 

اگـر  .  حاسبه مي گـردد مe = F(x) - F1(x) خطاي تفريب به صورت
خطاي بدست آمده از خطاي مرحله قبل كمتر باشد اقدام انتخاب شده            

 بر اسـاس نتيجـه    . پاداش مي گيرد و در غير اينصورت جريمه مي شود         
بردار  احتمالات انتخابهـاي ان اتومانـا تـصحيح مـي            ،  اقدام  هر اتوماتا     

  .شود

توماتاي  يادگير با سـاختار ثابـت         اين الگوريتم  مبتني بر ا      :٢لگوريتما
Lاز نوع  N2 2,

بـراي  ١در اين الگوريتم  نيز همانند الگـوريتم         . ميباشد 

هر ضـريب ويولـت يـك اتوماتـا تخـصيص داده ميـشود  ولـي مقـادير                   
اقدامهاي هر اتوماتا  مقادير متفاوت افزايش يا كاهش به ضريب ويولـت             

اقدام هر يك با عمق حافظـه        kتا داراي   هر اتوما . در نظر گرفته ميشود   
N  ر اساس اقدام انتخاب شده يك مقدار معـين بـه ضـريب              ب .مي باشد

ايش يا كاهش   زدر صورتي كه اين اف    .  ويولت افزوده ويا كاسته مي شود     

باعث بهبود خطا شود اين عمل تكرار مي شود و در غيـر اينـصورت بـر        
ير كرده و ميزان افزودن ويـا       اساس تعداد دفعات پاسخ ناموفق اقدام تغي      

  .كاستن  به ضريب  تغيير ميكند

. ين الگوريتم مبتني بر اتوماتاي با اقدام پيوسته ميباشـد         ا: ٣لگوريتم  ا
در اين الگوريتم به ازاي هر ضريب يك اتوماتا با ساختار پيوسته در نظر    

  . الگوريتم يادگيري به صورت زير  بيان مي شود. گرفته ميشود

  را برابر صفر قرار بده (n)تكرار دفعات  ‐١
  پارامتر ويولت به صورت  mمجموعه اقدامها را براي   ‐٢
 A(n)= {k1(n) , k2(n),..km(n)}   انتخاب كن  
 ـ fi(ki,n) ل يكنواخـت  اتابع توزيـع احتم ـ  ‐٣ را  nدر تكـرار   kiراي ب

  تعريف كن
در محـدوده    i=1..mبـراي مقـادير      fi(ki,n)تابع توزيـع احتمـال       ‐٤

  تعيين شده مقدار اوليه دهي كن
  .مراحل زير را تكرار كن  تا اينكه خطا به حد معيني برسد ‐٥

      :  zi (n)   ا استفاده از يك توليد كننده اعداد تصادفي انتحاب كن  
    :   ki ∈A(n) ــ ار ــا    بـ ــن تـ ــاب كـ ــه اي انتحـ        ه گونـ

f
xi

ki n
x n dx iz n

min

( )
( , ) ( )∫   شود =

  يستم اعمال كناقدام را بر روي س       :
:      β(n) را محاسبه كن  
  را به هنگام كن    fi(ki,n)تابع توزيع احتمال        :

  نتايج شبيه سازي ‐٦
  
ر اين قسمت عملكرد  الگوريتمهـاي  پيـشنهادي  بـراي چنـد مثـال                 د

  . نمونه نشان داده شده است

ــال اولم ــشي پيوســته     :ث ــگ واكن ــستم دي ــك سي ــال ي ــن مث در اي

(CSTR)
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اكنش شيميايي گرمازاي برگشت پذير در      ودر آن يك    كه   
واكـنش انجـام گرفثـه نـسبت بـه          . دماي ثابت را مدل سازي مي كنيم      

غلظت مواد ورودي از درجه يك بـوده كـه توسـط معادلـه  زيـر بيـان                   
  .ميشود

Rate k CVe
E

RT= −
−

0     

،  غلظت مواد ورودي Cضريب واكنش ،  k0حجم ديگ ،      Vه در آن    ك
E/R ر ثابت ،    مقداT       دماي واكـنش وRate        ميـزان واكـنش انجـام

لظت مواد ورودي را ثابت در نظر گرفته و        غر اين مثال    د.شده مي باشد    
ب است بـه عنـوان ورودي فـرض          آ دما را  كه در حقيقت ميزان جريان       

رودي از يكصد نقطه كه بـه صـورت يكنواخـت در فاصـله             و . مي كنيم   
نيمي از ورودي ها  كـه بـه        .  شده است ايجاد شده  تشكيل     ]  ٠،  ١٥٠[

صورت يك در ميان انتخاب شده اند  براي آموزش  و نيمي ديگر  براي            
 ٣ورودي و  خروجي اوليـه در شـكل  . آزمايش شبكه بكار برده شده اند  

  .نمايش داده شده است

                                                           
١٨
 Continuous Stirred Tank Reactor -  



  

اتوماتا داراي يكصد  اقدام متفاوت در       :  ١بيه سازي براي الگوريتم     ش
 مي باشد احتمال انتخاب هر كدام ٠,٢با طول گام     ] ٠   ،       ٢٠ [هفاصل

مقـدار خطـاي   .  مـي باشـد  ٠,٠١از اين اقدامها در ابتدا مساوي و برابـر   

در جـدول   b و  a بار اجرا و به ازاي مقادير مختلف١٥متوسط پس از 
 ـ.  نشان داده شـده اسـت        ٤ و يك نمونه از تقريب در شكل         ١شماره   ا ب

يانگين مربع مكمترين   ١دول شماره جده در توجه به مقادير بدست آم 
حاصل شـده    a = 0.5 , b = 0.5خطا براي اتوماتاي متغير با مقادير 

  .  است
در اين قسمت اقدامها را برابر مقـادير        : ٢بيه سازي براي الگوريتم     ش

هـر اتوماتـا داراي     . ثابت افزايش يا كاهش به ضـريب در نظـر گـرفتيم             
  ٠,٣  ‐٠,٥: [ ايـن اقـدامها عبارتنـد از         تفـاوت اسـت كـه     مهشت اقدام   

ميانگين مربع خطا و نتـايج       ] . ٠,٨  ٠  ٠,٠٠٢ ‐٠,٠١٢ ٠,٠٥  ‐٠,١٢
 نـشان داده  ٢شبيه سازي شده  به ازاي مقادير مختلف عمق در جدول       

 كـه در ان  ٢ نشان مدهد كه الگورينم     ٢نتايج جدول شماره    . شده است 
 شده اسـت نتـايج بهتـري را توليـد     ثابت  استفاده از انوماتاي با ساختار  

اين موضـوع  بـدليل ايـن اسـتكه ايـن اتوماتـاي از تجربيـات                 . مينمايد
گذشته  خود براي  تصميم گيري آينده استفاده مـي كنـد و كمتـرين                

 تـاثير  ٢ايش عمق بـه بـيش از     زفا.  بدست امده است   ٢خطا براي عمق    
 يـادگيري   نتايج شبيه سـازي بـا روش      . چنداني روي دقت نداشته است    

L2  امده است٢نيز در جدول .  

  
(a)  
  

  
 (b)  

   CSTR ورودي  (a) ‐ ٣كل ش

   (b) خروجي CSTR   
 
  

   به ازاي ١مقادير متوسط خطا ي الگوريتم  : ١دول ج
  b و  aقادير مختلفم

      ١ ٠‐  ٢‐ قت تقريبد 
ارامتر پ

٠,٠٧٧١ ٠,٠٨٤٥١ ٠,٠٩٨١١ a = ٠,٩, b = ٠,١ 
٠,٠٣٧٤٤ ٠,٠٦٢٥٥ ٠,١٤٧١ a = ٠,٨ , b =٠     
٠,٠٣١٠١ ٠,٠٧٤١ ٠,١٣٣٥ a = ٠,٧ , b = ٠,٩ 
٠,٠٤١٣ ٠,٠٧١٢ ٠,١٨٥ a =٠,٧ , b =٠,١ 
٠,٠١٩٥ ٠,٠٥٢٥ ٠,١٠٦٥ a =٠,٥ , b = ٠,٥ 

   ٢راي الگوريتمب مقادير متوسط خطا ي : ٢دول ج

      ١ ٠‐  ٢‐ قت تقريبد   
لگوريتم ا

١ با عمق ٢گوريتم لا  ٠,٠٣٥٠ ٠,٠٥٤٥٨ ٠,٠٩٧٣
٢ با عمق٢لگوريتم ا ٠,٠١٢١ ٠,٠٢٤٥١ ٠,٠٨٥٢  
 با عمق ٢گوريتمل ا ٠,٠٢٤٢ ٠,٠٣٦٥ ٠,٠٩٤٨٥
٤با عمق ٢گوريتم ل ا ٠,٠٢٦٩ ٠,٠٣٧٨ ٠,٠٩٥٨٦
٠,٠٠٠٨ ٠,٠٠٨٥٩ ٠,٠٧٣٦ L2 وش يادگيرير

      
  

  
(a)   

  
  

 (b)  



  

  
  

(c)  

     ‐١تقريب با دقت  :(b)  ٠تقريب با دقت :   (a) ‐ ٤شكل      
(c):     ٢تقريب با دقت‐    

  تابع تقريب) ‐ ‐(خط پيوسته تابع اصلي خط   
  
  
  
  
  
  
  

  
در اين مثال يك تابع  تفاضلي با ورودي سينوسـي كـه در               :ثال دوم م
  . ير امده است تقريب زده ميشودز

 

py k f py k py k u k( ) [ ( ), ( )] ( )+ = − +1 1   

f y p y k

yp k yp k yp k yp k yp k

p p[ ( ), ( )]

( ( ) ( )[ ( ) ]) / ( ( ) ( ))

− =

− + + + −

1

1 25 1 2 2 1

  u k k( ) sin( / )= 2 25π  
 ]  ٠ ،   ١٠٠[رودي از يكصد نقطه كه به صـورت يكنواخـت در فاصـله              و

 ٥ورودي و خروجـي اوليـه در شـكل          .  ايجاد شده  تشكيل شده اسـت      
شبيه سازي هم  بوسيله  اتوماتـاي يـادگير بـا            .  نمايش داده شده است   

ايط ساختار متغير و هم بوسيله  اتوماتاي يادگير با ساختار ثابت بـا شـر              
 ١٥ميانگين مربع خطا ي متوسـط پـس از           .م شده است  امثال قبل انج  

  و ٣در جـدول شـماره    b و  aبـار اجـرا و بـه ازاي مقـادير مختلـف     
 و  يـك     ٤ جـدول    رميانگين مربع خطا به ازاي مقادير مختلف عمـق د         

  .    نشان داده شده است ٦نمونه از تقريب در شكل 

  
  وجي تابع تفاضلي  ورودي  خر‐٥كلش

  
  

  
(a)  

  
 (b)  
  



  

  
(c)  

  
(d)  

  ‐١تقريب با دقت :   (b)٠تقريب با دقت  (a):  ‐ ٥كلش
 (c):  ٢تقريب با دقت‐  (d)   ٣تقريب با دقت‐     

  تابع تقريب) ‐ ‐(خط پيوسته تابع اصلي خط  

 

 

 

به ازاي  توماتاي متغيرامقادير متوسط خطا ي  : ٣دولج
   b  مختلفومقادير  aمقدار ثابت

      ١ ٠‐  ٢‐ قت تقريبد   
ارامتر پ

٠,٠٦٥٧ ٠,٠٨٣٢ ٠,٠٩٢١ a = ٠,٨ , b = ٠,١   

٠,٠٨٧٤ ٠,٠٩٨٤٥ ٠,٢١٤٣ a = ٠,٨ , b =٠,٢   

٠,٠٥٣٤ ٠,٠٦٧٣٢ ٠,١٨٥٤ a =٠,٨ , b =٠,٣    

٠,٠٤٩٨ ٠,٠٥٤٧١ ٠,١٧٤٥ a =٠,٨ , b =٠,٤    

٠,٠٤٧٢ ٠,٠٥٦٣ ٠,٦٤٨٥ a =٠,٨ , b = ٠,٦    

٠,٠٢١٦ ٠,٠٣٢٤ ٠,١٤٣٥ a = ٠,٨ , b =٠,٨    

 

  ٣و٢مقادير متوسط خطا ي براي الگوريتمهاي  :  ٤دول ج

      ١ ٠‐  ٢‐ قت تقريبد   
  لگوريتم ا

 ٣لگوريتم ا ٠,٠٩٨٤١ ٠,١٦٤٤ ٠,١٩٢٣
١ با عمق   ٢لگوريتم ا ٠,٠٢٧٨٣ ٠,٠٦٧٣٨ ٠,١٠٢٣
٢ با عمق   ٢ لگوريتما ٠,٠١٤٧ ٠,٠٢٦٦٩ ٠,٠٦٧٨
٣ با عمق   ٢لگوريتم ا ٠,٠٢٩٨٨ ٠,٠٤٧٣ ٠,٠٨٧٣٢
٤ با عمق ٢لگوريتم ا ٠,٠٣٢٩ ٠,٠٥٦٤٣ ٠,١٠٠٣٤
وش يادگيرير ٠,٠٠٠١١ ٠,٠٠٢٣٤ ٠,٠٩٨٤  L2

  
 و  ٣ و   ١ن مثال تابع زير با اسـتفاده از سـه الگـوريتم             يدر ا : ثال سوم م

  .ده شده استالگوريتم آموزش نزول در امتداد گراديان تقريب  ز

F x
x x

x x
x x x

( )
. .

.
sin(( . . ) )

=
− − − ≤ < −

− ≤ <
+ ≤ <

⎧
⎨
⎪

⎩⎪

2 186 12 864 10 2
4 246 2 0

0 03 0 7 0 10

 ١٠[ نمونه كه به صورت يكنواخـت در فاصـله           ٤٠٠تقريب تابع از     رايب
 نمونـه بـراي   ٢٠٠. مونـه بـرداري شـده اسـتفاده شـده اسـت      ن  ]‐١٠،

 نمونه براي آزمون تقريب تابع  به كار برده شده           ٢٠٠محاسبه تقريب و    
  الگوريتم  تابع گوسـي      تابع ويولت به كار برده شده براي هر سه        .  است

ψ( ) ( )x EXp x= − 1
2

در اتوماتــاي پيوســته  بــراي هــر . مـي باشــد  2

. ضريب يك اتوماتا با تابع توزيع احتمال پيوسته به كار برده شده اسـت           
 عملكرد اين اتوماتا به اين ترتيب است كه تابع توزيع احتمـال             يچگونگ

.  مـي كنـد    در همسايگي بهترين اقدام به سـمت مـاكزيمم خـود ميـل            
 نشان داده شده است بهتـرين مقـادير بدسـت           ٦گونه كه در شكل     نهما

 ميـل مـي كنـد كـه         ٠١/٠ و   ‐/٩٥آمده براي دو ضريب اول به سـمت         
بـه منظـور  مقايـسه     . مي باشد‐٠١٩٢/٠ و ‐٧٠٦٣/٠مقدار واقعي آنها   

 و ٥چهار پارامتر اول بدست آمده بـا الگوريتمهـاي مختلـف در جـدول      
 و مقـادير متوسـط خطـا ي تقريـب در        ٧فريب در شـكل   يك نمونه از ت   

  .  نشان داده شده است ٦جدول 



  

  
   تابع توزيع احتمال بر اساس تعداد دفعات تكرار‐٦كلش

  

  چهار پارامتر اول بدست آمده با الگوريتمهاي مختلف : ٥دول ج

ماره پارامترها ش ١ ٢ ٣ ٤
وريتملگا

٣الگوريتم   ٠,٩٠٦- ٠,٠١٩ ٠,٠٣١٣ ٠,٠٣٩٧

١الگوريتم   ١,٤٨٣- ٠,٠٠٧٦- ٠,٠٤٦٤ ٠,٠٤٦

يونتو ٤,٢٢٧- ٠,٠١٥- ٠,٨٣٨٦ ٠

                  
  

مقادير متوسط خطا ي تقريب براي الگوريتمهاي  : ٦دول ج
  مختلف

عداد پارامترهات ٢ ٦ ١٤  
الگوريتم 

٣م لگوريتا ٠,١٤٥٢ ٠,٠٩٧٨ ٠,٠٠٩٣٤
١لگوريتم ا ٠,١٩١١ ٠,١٢٦٤ ٠,٠٦٧٥١
يونتو ٠,٢٧٣٦ ٠,٢١٥٨ ٠,١٣٢٨

  

  

  
(a)  

  
(b)  

  
(c)   

  ٣تقريب  تابع با استفاده الگوريتم  (a):  ‐ ٧كل ش
 (b)   : تقريب تابع توسط  شبكه عصبي  
 (c) :  ١تقريب  تابع با استفاده الگوريتم   

  تابع تقريب) ‐ ‐(ط پيوسته تابع اصلي خط خ

  
 بـه عنـوان آخـرين مثـال تقريـب تـابع  دو متغيـره         : ثال چهـارم م

F x x x x( ) ( ) sin( . )= −1
2

2
2 05 را با اسـتفاده    x=[-10,10]ر فاصله د1

وسـي دو   گتـابع ويولـت اسـتفاده شـده         . نشان مي دهيم     ٣از الگوريتم   

)ψمتغيــره  ) ( ( ))x x x EXp x x= − −1 2
1
2 1

2
2
. انتخــاب شــده اســت 2

توماتاي پيوسته كه   شبيه سازي به ازاي هر پارامتر تقريب  يك آ          جهت  
 تغيير مي كند در نظر  گرفته شده ]٥٠،٠[فاصله كه اقدام ان در فاصله 

نتايج شـبيه سـازي بـراي سـه روش آمـوزش در امتـداد  نـزول                  . است



  

 و خطـاي بدسـت      ٨و آتوماتاي پيوسته   در شـكل        گراديان و الگوريتم    
ميزان متوسط خطاي بدسـت     .  نشان داده شده است      ٧آمده در جدول    

مده پس از بيست بار تكرار براي اموزش در جهت نزول گراديان برابـر               آ
 مــي ٠ /٠١٢٧ و ٠,٠١٦٧ بترتيــب ٣و١ و بــراي الگوريتمهــاي ٠ /٠٧٥
  .باشد

  
(a)  

  
 (b)   

  

  

(c)   
  ٣تقريب تابع توسط الگوريتم :    (b)ابع اصليت (a):  ‐ ٨كلش

(c)  :١يب تابع توسط الگوريتم رتق   
  
  
 و ١ متوسط خطا ي تقريب براي الگوريتم هاي مقادير : ٧دول ج

٣  

عداد پارامترت ٦ ٢
١لگوريتم ا ٠,٠١٦٧ ٠,٣٧٤٢
٤لگوريتم ا ٠,٠١٢٧ ٠,٤٥٦٤
يونتو ٠,٠٧٥٢٣ ٠,٥٢٣٤

  

  تيجه گيرين‐٧

  

 الگـوريتم مبتنـي بـر اتوماتـاي يـادگير بـراي محاسـبه               ٣ر اين مقاله    د
وريتمهـا خاصـيت سلـسله      ايـن الگ  .  ضرائب ويولت ارائه گرديـده اسـت      

نكتـه اي   . مراتبي ويولتها را حفظ كرده و به صورت پويا عمل مي كنند           
كه بايد مورد توجه قرار گيرد اين اسـت كـه اتوماتـاي يـادگير مقـادير                 

ينه پارامترها را  بين دو مقدار حداقل و حد اكثر جـستجو مـي كنـد                 هب
قل و حـداكثر    نابر اين بايـد از قبـل اطلاعـاتي در مـورد مقـادير حـدا               ب

در مورد مسائل كاربردي بـا توجـه بـه اينكـه            . پارامترها در دست باشد   
محدوده عملياتي سيستم از قبل قابل پـيش بينـي مـي باشـد بدسـت                
آوردن مقادير حداقل و حد اكثر پارامترها امكان پذير است اما در مورد             

ي توان از روشهاي ديگر مانند ضرب مسقيم ،يك مقـدار           مساير مسائل   
روع اوليه براي هر پارامتر بدست آورد سپس مقـدار بهينـه را اطـراف          ش

نكته ديگري كه در اين الگوريتمهـا قابـل         . اين مقدار اوليه جستجو كرد    
توجه مي باشد اين است كه در هر مرحلـه ميتـوان فقـط يـك ويولـت                  

مكي به بهبود تقريـب نمـي كننـد حـذف           ك هاضافه نمود و آنهايي را ك     
ا حفظ دقت تقريب ميتوان تعداد پارامترها يعني ويولت         بنابر اين ب  . كرد

بــه عبــارت ديگــر الگوريتمهــاي پيــشنهادي بطــور .  هــا را كــاهش داد
نتـايج بـه دسـت      .  اتوماتيك تعداد ويولتهاي مورد نياز را تعيين ميكند       

 روشهاي پيشنهادي  هم     ‐١. آمده را مي توان به شرح زير خلاصه نمود        
يش بينـي تـابع در نقـاط بـين نقـاط نمونـه           در تقريب تابع و هم در پ ـ      

برداري شده بهتر از شـبكه هـاي عـصبي بـا آمـوزش در امتـداد نـزول            
  خطاي  بدست آمـده از اتوماتـاي پيوسـته    ‐٢. گراديان عمل مي كنند 

  اتوماتاي اتوماتاي پيوسته سـريعتر       ‐٣. كمتر از دو اتوماتاي ديگر است     
با توجه به دفعات تكرار     نگي كاهش خطاي تقريب     وگچ. همگرا مي شود  
همانگونـه كـه    .  نـشان داده شـده اسـت       ٩  در شـكل      ٣براي الگـوريتم    

 خطـا  پـس از نوسـاتات اوليـه سـريعاٌ             ٣مشاهده مي شود در الگوريتم      
كاهش يافته و به سمت مقدار پايدار خود ميل ميكند اما در آموزش در              

تجو   بدليل ناهمواري سـطح جـس      شامتداد نزول گراديان خطا پس كاه     
و تغيير گراديان تابع ارزيابي دوباره ممكـن اسـت حالـت نوسـاني پيـدا       

  ..كند



  

  
(a)  

  

  
  

 (b)  
 كاهش خطاي تقريب نسبت به تعداد دفعات ‐ ٩كل ش

  تكرار
 (a) :ويونت (b)  : اتوماتاي يادگير  
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