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  چكيده

هر نرون در اين شبكه همانند يك صف . كه يك مدل شبكه عصبي است بر اساس مفهوم صف شكل گرفته استشبكه عصبي تصادفي 
رسيدن يك . شود در اين شبكه مشتري منفي نيز تعريف مي. دهد است كه تعداد بيشتر مشتريان داخل آن احتمال شليك آنرا افزايش مي

داراي كاربردهاي اين شبكه ). دهد احتمال شليك را كاهش مي(دهد  تعداد مشتريان را كاهش مي) نرون(ك صف مشتري منفي به ي
در اين مقاله با ارائه . وجود داردنيز هاي مختلف يادگيري در اين شبكه همانند شبكه عصبي الگوريتم. باشدمتفاوتي در مسائل مختلف مي

. يادگير ، يافتن مقادير بهينه نرخ يادگيري در راستاي افزايش سرعت همگرايي بررسي شده است هاي متفاوت استفاده از آتوماتايكلاس
سازي روش  با پياده. شودبطوركلي استفاده از آتوماتا در تنظيم نرخ يادگيري باعث افزايش سرعت همگرايي و فرار از نقاط بهينه محلي مي

  .ا بررسي شده استپيشنهادي بر روي چند مجموعه داده درستي اين ادع

  هاي كليدي واژه
  .بندي كلاس، RNNآتوماتاي يادگير، شبكه عصبي، 

 مقدمه -1

يك مدل شبكه عصبي است كه بر اساس  (RNN) شبكه عصبي تصادفي
توان اين شبكه را  از سويي مي]. 1[مفهوم شبكه صف شكل گرفته است 

تنها قابليت  ي اتصالات ميان نودها، شبكه عصبي ناميد؛ البته نودها بواسطه
از سوي . دهند كاري نجام نمي شان ارسال سيگنال را دارند و بر روي ورودي

گيرد؛ البته  اي از صفها شكل مي ديگر با فرض وجود صف در هر نود شبكه
  . تنها تعداد عناصر داخل صف براي اين شبكه اهميت دارد

حال نودي كه تعداد عناصر بيشتري در داخل صف آن وجود دارد 
 ،در اين شبكه. بيشتري دارد) ارسال سيگنال محرك(مال فعاليتاحت

اين . كنند ها حركت ميهاي محرك با دامنه يك ميان نرون سيگنال
ها يا از خارج سيستم وارد نرون شده و يا از يك نرون متصل  سيگنال

افزايش تعداد عناصر (سيگنال مثبت نقش تشويق نود . شوند دريافت مي
در . احتمال فعال شدن آن را در مرحله بعد دارد و افزايش) داخل صف

احتمال ) كاهش تعداد عناصر داخل صف(مقابل دريافت سيگنال منفي 
  . دهد فعاليت نرون را كاهش مي

روابط . باشد آغاز بكار شبكه با بارگذاري تعداد در داخل صف هر نود مي
اين  .شود ها مي حاكم بر شبكه باعث تغيير تعداد عناصر در داخل صف

شود كه شبكه صف به حالت پايدار خود  تغييرات تا زماني پيگيري مي
باعث انجام الگوريتم  ،مقايسه حالت پايدار شبكه با وضع مطلوب. برسد

اين مراحل تا زماني كه . شود ميآموزش شده و تغيير پارامترها را منجر 
  . يابد شبكه به حالت مطلوب برسد ادامه مي

در . هاي عصبي تصادفي وجود داردراي شبكهموارد كاربرد زيادي ب
ي مدلسازي اين شبكه توانسته رفتارهاي بيولوژيكي بدن را با روش  حوزه

اين روش مدلسازي چنان مورد توجه قرار گرفت . مدلسازي صف بيان نمايد
بر اساس ايده وجود مشتري منفي در  G-Networkكه سيستم صف با نام 

سازي مسئله اده از اين شبكه در بهينهدر استف]. 2[سيستم بوجود آمد
با تركيب يك روش هيوريستيك و شبكه  MSTدرخت مينيمم اشتاينر 
وجود پارامترهاي مختلف در داخل اين شبكه و  ].3[تصادفي حل شده است

لزوم تطبيق پذيري آنها در طول آموزش شبكه باعث گرديد تا اين مقاله به 
  . در داخل اين شبكه بپردازد بررسي استفاده از آتوماتاي يادگير

شبكه بررسي در بخش دوم،  اين مقاله بعد از مرور آتوماتاي يادگيردر 
در بخش چهارم تركيب ميان اين . در بخش سوم آمده است عصبي تصادفي
آزمايشهاي صورت گرفته در جهت نشان دادن درستي . پذيرد دو صورت مي

   .ايده مطرح شده در بخش پنجم آمده است

 يادگير اتايآتوم -2
متناهي عمل را انجام  تعداد تواند، ماشيني است كه مي]6[ اتوماتاي يادگير

شود و   هر عمل انتخاب شده توسط يك محيط احتمالي ارزيابي مي. دهد
شود و نتيجه ارزيابي در قالب سيگنالي مثبت يا منفي به اتوماتا داده مي



     

هدف نهايي اين . گيردر مياتوماتا از اين پاسخ در انتخاب عمل بعدي تاثي
. است كه اتوماتا ياد بگيرد تا از بين اعمال خود بهترين عمل را انتخاب كند

بهترين عمل، عملي است كه احتمال دريافت پاداش از محيط را به حداكثر 
- مشاهده مي 1 شكل كاركرد اتوماتاي يادگير در تعامل با محيط، در. برساند
  .شود

 
 وماتاي يادگير و محيطارتباط بين ات :1شكل 

  
 α نشان داد كه در آن E={α,β,c} توان توسط سه تاييمحيط را مي

هاي جريمه  مجموعه احتمال c ها ومجموعه خروجي β ها،ورودي مجموعه
 P مجموعه دو عضوي باشد، محيط از نوعاز  β مقاديرهرگاه . باشدمي
به عنوان   βi=0به عنوان جريمه و    βi=1در چنين محيطي . باشد مي

تواند به طور مي  Q، βدر محيط از نوع . شود پاداش در نظر گرفته مي
، Sط از نوع و  در محي] 0,1[گسسته يك مقدار از مقادير محدود در فاصله 

β  است] 0,1[متغير تصادفي در فاصله. ci  كه عمل آنست احتمالαi  
ماند،  بدون تغيير مي ci مقادير در محيط ايستا. داشته باشد نتيجه نامطلوب

  .كند اين مقادير در طي زمان تغيير مي حال آنكه در محيط غير ايستا
نشان  {α, β, F, G, φ} تايي اتوماتاي يادگير با ساختار ثابت توسط پنج

هاي مجموعه ورودي β ,هاي اتوماتامجموعه عمل αشود كه در آن داده مي
تابع توليد   F:φ*β→φهاي داخلي اتوماتا،مجموعه وضعيت φ ,اتوماتا

باشد كه وضعيت كنوني تابع خروجي مي G:φ→α وضعيت جديد اتوماتا و
  . نمايد نگاشت مياتوماتا را به خروجي بعدي 

 α} توان توسط چهارتايي اي يادگير با ساختار متغير را مياتومات
β,p,T}  نشان داد كهα مجموعه عملهاي اتوماتا ،β  مجموعه وروديهاي
ها و بردار احتمال انتخاب هريك از عمل  pاتوماتا،

 .]7[باشد مي  يادگيري لگوريتما 

  RNNشبكه عصبي تصادفي  -3
اي محرك با دامنه يك ميان ه همانطور كه گفته شد در اين شبكه سيگنال

سيگنال مثبت نقش تشويق نرون و افزايش . كنندها حركت مينرون
كوشد و در مقابل سيگنال منفي مي) شليك(احتمال فعال شدن آن را دارد 
، پتانسيلي براي شليك tام در لحظه  iنرون  . تا اين احتمال را كاهش دهد

شود، با دريافت سيگنال مشخص مي ሻݐ௜ሺܭاين مقدار غيرمنفي كه با . دارد
تشويق يك واحد افزايش و با دريافت سيگنال منفي يك واحد كاهش 

  . يابد مي
تواند  هنگاميكه اين مقدار بزرگتر از صفر باشد نرون فعال است و مي

ام در iشليك توسط نرون ). انجام شليك(يك ضربه به بيرون ارسال نمايد 
بطوريكه فاصله بين دو شليك  گرددتكرار مي ௜ݎيك فرآيند پواسون با نرخ 

ها و بر اساس ساختار شبكه نرون]. 2[نمايد توزيع نمايي تبعيت مي از يك
ام به عنوان يك سيگنال به iها، شليك حاصل از نرون  نحوه اتصالات آن

 ௜௝ିj݌تشويقي و با احتمال  ௜௝ା݌اين سيگنال با احتمال . شودام وارد ميjنرون 

تواند با  اين سيگنال مي. البته احتمال ديگري نيز وجود دارد. تنبيهي است
رابطه زير ميان مقادير احتمالي . به خارج از شبكه منتقل شود ௜݀احتمال 

  :مذكور برقرار است
)1(  
 

௜௝ାݓ توان با تعريفتر شدن كار ميادهسبراي  ൌ ௜௝ିݓو  ௜௝ା݌௜ݎ ൌ  ௜௝ି݌௜ݎ
  :نرخ شليك هر نرون را به صورت زير تعريف نمود

)2(  
  

ورود سيگنال مثبت و سيگنال منفي كه از محيط بيروني وارد  نرخ
 2-شكل. دهيمنشان مي௜ߣ و  ௜߉شوند را بترتيب با نماد ام ميiنرون 

حال به حركت  .دهدنمايش يك نرون را در شبكه عصبي تصادفي نشان مي
و تغييرات شبكه عصبي تصادفي بمنظور تحليل انتقال حالات آن 

. گردد بررسي مي Δtي در بازه ሻݐ௜ሺܭاين تغييرات در مقدار . پردازيم مي
همچنين با . يابد ، بعد از شليك كاهش ميሻݐ௜ሺܭام، iانرژي دروني نرون 

دريافت سيگنال تنبيهي از خارج شبكه يا يك نرون ديگر اين كاهش نيز 
ݐبا شرايط فوق مقدار انرژي در لحظه . گرددانجام مي ൅ يك واحد  ݐ߂
ሻݐ௜ሺܭ ، يعنييابدكاهش مي െ ݐدر زمان ሻݐ௜ሺܭمقدار .  1 ൅ افزايش  ݐ߂

بشرطي كه سيگنال تشويقي را از خارج شبكه يك واحدي خواهد داشت 
در غير اينصورت مقدار انرژي دروني  .يا يك نرون ديگر دريافت نمايد/و

 .تغييري نخواهد داشت
 انرژيبا نرون  :قيود ديگري نيز بر مقدار انرژي دروني برقرار است

چنانچه اين مقدار صفر باشد هيچ تواند شليك نمايد، دروني مثبت مي
بدين سان مقدار انرژي دروني مقداري  .پذيرد روي آن انجام نمي اهشي برك

 .غير منفي خواهد بود
ሻݐ࢑ሺفرض كنيد  ൌ ݇ଵሺݐሻ, … , ݇௡ሺݐሻ دهنده انرژي بردار نشان

ࡷمقدار . ها در شبكه عصبي باشندنرون دروني ൌ ݇ଵ, ݇ଶ,… , ݇௡  را
حال احتمال . يريدبعنوان يك مقدار مشخص از اين بردار در نظر بگ

ܲሺࡷሻ ൌ ሻݐሾ࢑ሺݎܲ ൌ :ሻݐ࢑ሺاز آنجاييكه . قابل تعريف است ሿࡷ ݐ ൒ 0 
را  كلوموگروف- باشد، معادله چاپمنمي يك زنجيره ماركف زمان پيوسته

بصورت  Kپس تساوي ميان ورودي و خروجي براي حالت . نمايد ارضا مي
  . شود زير نوشته مي

يك خواهد  x>0به ازاي مقادير   ሿݔ1ሾمقدار خروجي تابع ) 3(ي  ر معادلهد
  .باشد بود و در غير اينصورت صفر مي

. اين رابطه تساوي بايستي در حالت پايدار براي شبكه صف برقرار باشد

 ي د كه شكل بستهوش نشان داده مي] 4، 1[در 
1

( ) (1 ) i

n
k

i i
i

x q q
=

Ρ = −∏
ام در حالت iشليك نرون احتمال  iqمنظور از. ايدنم مي ارضارا ) 4(تساوي 

پاسخ محيط 

 محيط تصادفي

 اتوماتاي يادگير

α(n) 

β(n) 

عمل اتوماتا 

( 1) [ ( ), ( ), ( )]p n T n n p nα β+ =



     

بر اساس تئوري صف روابط زير در شبكه عصبي تصادفي برقرار . پايدار است
  :است
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)4(  
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Λi : نرخ سيگنال مثبت ورودي به نرونiام از خارج سيستم  
λi :نال منفي ورودي به نرون نرخ سيگiام از خارج سيستم  
ijp   ام jاحتمال دريافت سيگنال مثبت از نرون :+
ijp   ام jاحتمال دريافت سيگنال منفي از نرون :−
++ = ijiij prw: نرخ سيگنال مثبت ارسالي از نرونi  به نرونj 

−− = ijiij prw
  jبه نرون  iنرخ سيگنال منفي ارسالي از نرون :  
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  امiنرخ شليك نرون : 
 RNNنمايش يك نرون و پارامترهاي: 2شكل 

)بر مقدار) 3(ي  با تقسيم طرفين معادله )KΡي  و استفاده از شكل بسته

1

( ) (1 ) i

n
k

i i
i

x q q
=

Ρ = /ي  و رابطه ∏− ( )i i i iq rλ λ+ −= + شكل  

با جايگذاري . آيد بدست مي) 5(اي  معادله
1

1 ( )
n

i ij ij
j

d p p+ −

=

= − در  ∑+

باقي ) 6(و حذف عناصر همانند از طرفين تساوي، رابطه  )5(ي  معادله
  .ماند مي

)5(  

( ( )1[ 0])

[ ( )1[ 0]

      ( )1[ 0]]
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)ي  رابطهبا استفاده مجدد از  )i i i iq rλ λ+ −= سمت راست تساوي  +

ي  و شكل بسته)) 7(  معادله(ساده شده ) 6(
1

( ) (1 ) i

n
k

i i
i

x q q
=

Ρ = −∏
  .نمايد كلوموگروف را ارضا مي-چاپمني  رابطه

)7( 
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از ها و با استفاده  تر، با در نظر گرفتن همسايگي ميان نرون بعبارت ساده
 .براي تمامي نرونها قابل محاسبه استqمقدار ) 4(ي معادله

  RNN در يادگيري .3-1
ي  ، يادگيري وزنهاي تعريف شدهRNNعلاوه بر معرفي مشتري منفي در 

فرض كنيد براي حل . هاي مطرح شده در آن است از نوآوري ିݓ و ାݓ
بعد از . اين شبكه استفاده نماييد خواهيد از بندي مي يك مسئله كلاس

ها و نرونهاي آنها و تعداد  ها، تعداد لايه تعداد ورودي(تعيين شكل شبكه 
بر . در اختيار شبكه قرار گيرد xهاي ورودي  بايستي نمونه) نرون خروجي

ሺ݇ሻ߉بردار  ௞ݔاساس نمونه ورودي  ൌ ሼ߉௞ଵ,… , ، نرخ سيگنال ௞௠ሽ߉
ام، و بردار kنرون لايه اول به ازاي ورودي  mمثبت ورودي به 

ሺ݇ሻߣ ൌ ሼߣ௞ଵ, … , نرون لايه اول  mنرخ سيگنال منفي ورودي به ،  ௞௠ሽߣ
مقدار اين دو نرخ براي ساير نرونها صفر . گيرد ام، شكل ميkبه ازاي ورودي 

  . است
هاي تعيين نرخ از روي ورودي شبكه به قرار زير  ترين راه يكي از ساده

  :است
௜௞ݔ ݂݅ ൐ 0, ௜௞߉ ݄݊݁ݐ ൌ ௜௞ߣ ݀݊ܽ |௜௞ݔ| ൌ 0 
௜௞ݔ ݂݅ ൑ 0, ௜௞߉ ݄݊݁ݐ ൌ ௜௞ߣ ݀݊ܽ 0 ൌ  |௜௞ݔ|

هاي ديگر  راه. است ௞ݔآم از نمونه ورودي iعنصر  ௜௞ݔكه منظور از  
  .آمده است] 5[براي اين تبديل در 

هاي يادگيري در شبكه عصبي، خطاي  فاده از الگوريتمبراي است حال
و خروجي  yاختلاف ميان خروجي مطلوب . شود محاسباتي تعريف مي

مقدار خطاي ، qحاصل از هر نرون، يا همان احتمال شليك در حالت پايدار 
 ).8معادله (تمايد  تعريف ميمحاسباتي را 

)8(  



     

چنانچه . ام استk، خطاي ناشي از نمونه ௞ܧمنظور از ) 8(ي  در معادله
توان با قراردادن  ام در محاسبات نقشي نداشته باشد ميjخروجي نرون 

௝ܽ ൌ   . نقش نرون را در تشكيل خروجي و خطا صفر نمود 0
گراديان توسعه  بر اساسپيشنهاد شده است و ] 5[در يادگيري كه در 

يابد تا خطاي شبكه به  وزن موجود در شبكه چنان تغيير مي ،يافته است
  .مقدار كمينه خود نزديك شود

براي مشخص شدن نحوه تعيين خروجي از شبكه، همان كاربرد 
 ي اسبهو مح  ௞ݔي ورودي  با ارايه. بندي با دو كلاس را فرض نماييد كلاس

 تواندنسبت مقدار دو خروجي شبكه ميوجي، هاي خر نرونبراي  qمقادير 
اگر اين نسبت كمتر از يك باشد . براي تعيين كلاس نمونه استفاده شود
  .]5[صورت به ديگري متعلق است نمونه متعلق به يك كلاس و در غير اين

  RNNتركيب آتوماتاي يادگير و  -4
قدار بهينه هاي استفاده از آتوماتاي يادگير در اين شبكه يافتن ميكي از راه

اين نرخ كه گام حركتي . استدر حين آموزش شبكه نرخ يادگيري 
در . كند بهتر است رفتار پويايي از خود داشته باشدتغييرات را مشخص مي

براي پارمترهاي دخيل در يادگيري شبكه عصبي  تنظيم مقدار بهينه
در اين مقاله جهت ]. 10، 9، 8[تلاشهايي متفاوتي صورتي گرفته است

 RNNستفاده از آتوماتاي يادگير در يافتن مقدار بهينه نرخ يادگيري در ا
 :سه مدل كلي در نظرگرفته شده است

هاي ضريب يادگيري وزن: دو آتوماتاي يادگير براي كل شبكه: Aمدل  - 
 .هاي منفي مثبت و وزن

 گير براي نرخ يادگيري كل شبكهديك آتوماتاي يا: Bمدل  - 
 هركدام از يالهاي شبكهدو آتوماتا براي به : Cمدل - 

  
حال با توجه به وجود آتوماتاي ساختار ثابت و متغير در هرمدل دو نوع 

آتوماتا با ساختار ثابت و  ،Automata-Fنوع : شودآتوماتا در نظر گرفته مي
 .LR-Pآتوماتا با ساختار متغير و الگوريتم  ،R-P-Vنوع 

اين . شده استمعرفي ] 11[آتوماتاي ساختار ثابت مورد استفاده در 
- مي 3- داراي گراف انتقال وضعيت معادل شكل JKN,Kآتوماتا كه با نماد 

قسمت تقسيم شده و هر بازه  kمقدار مجاز براي نرخ يادگيري به . باشد
ي  ي آنها در بازهحالتهايي كه شماره. باشدمي Nداراي عمق حافظه 

ሾሺ݅ െ 1ሻ ൈ ܰ ൅ 1, ݅ܰሿ, ݅ ൌ 1,… , م را اiقرار دارند همگي كنش  ,ܭ
  .دارند

كه اختلاف متوسط خطاي دو مرحله متوالي از هنگامي Bو  Aدر مدل 
حدآستانه مشخصي كمتر باشد يك سيگنال پاداش براي آتوماتاي يادگير 

-اين موضوع در شبه كد. باشدمقدار سيگنال تشويق يك مي. شودلحاظ مي
  .نشان داده شده است 1

هرگاه علامت مشتق جزيي نسبت به وزن يال مشخص  Cدر مدل 
شبه . گرددتغيير علامت ندهد يك سيگنال تشويق براي آتوماتا ارسال مي

  .دهد را نشان مي Cنحوه عملكرد مدل  2- كد
جهت افزايش كارايي روش استاندار، مقداردهي مناسب پارامتر 

ي قابل قبول براي محدوده. به آتوماتاي يادگير محول شده است ηيادگيري 

براي هرقسمت اين فضا . شودپارامتر يادگيري به چند قسمت شكسته مي
  ..شوديك كنش در آتاماتا در نظر گرفته مي

 
 JKN,Kگراف تغيير وضعيت آتوماتاي : 3 شكل

   

 
 Bو  Aشبه كد مورد استفاده در مدل : 1 كد شبه

  
ه انتخاب متغير فرض نماييد نحو بسته به آنكه نوع آتوماتا را ثابت و يا

در حالت ساختار متغير براي بروز . ي پارامتر متفاوت خواهد بوددودهمح
در اين الگوريتم . شوداستفاده مي 3- رساني بردار احتمالات از شبه كد

ضرايب تشويق  bو  aشود پارامترهاي  شناحته مي LR-Pيادگيري كه با نام 
با . آنها مشخص شود باشند و بايستي قبل از اجرا برنامه مقدارو تنبيه مي

حالت دروني (ها توجه به واكنش محيط به آتوماتا احتمالات انجام كنش
  نمايدتغيير مي 3-بر اساس شبه كد) سيستم

  آزمايشها - 5
هايي بر روي جهت انجام بررسي مدلهاي مختلف پيشنهادي آزمايش

بندي اطلاعات انجام جهت طبقه 1-هاي موجود در جدولمجموعه داده
-هاي موجود شبكه هاي جدولبراي انجام آزمايش بر روي داده .شده است

. شده استآزمايشها در دو دسته انجام . مورد استفاده قرار گرفته است 2
ها  بر روي داده Cو  A،Bنخست آتوماتاي ساختار ثابت در سه مدل 

استفاده  J25,5آتوماتاي ساختار ثابت در اين مقاله از . سازي شده است پياده
آمده است، از  1-5بعد از مرور نتايج اين آزمايشها كه در بخش  .ستشده ا

.  آتوماتاي ساختار متغير نيز براي مقايسه حالات مختلف استفاده شده است
نشان  Adultبر روي مجموعه داده نتايج روند كاهشي خطا را  4-شكل
.  سازي شده استنيز پياده Thyroidهاي  هاين روش برروي داد .دهدمي



     

از آنجا كه . دهد مي نشانها  بر روي اين دادهروند كاهش خطا را  5- لشك
بندي از مقايسه مقدار دو خروجي در هنگام استفاده از شبكه براي طبقه

بندي را  ميزان درستي عمليات طبقه 3- جدول. شودشبكه استفاده مي
 .دهدهاي متفاوت نشان ميبرروي داده

  

 
  Cمراحل انجام كار در مدل : 2 كد شبه

 
مقادير بردار احتمال  كه براي بروزرساني LR-Pالگوريتم : 3 كد شبه

  انتخاب كنش
 هاي مورد استفاده جهت انجام آزمايشاتمجموعه داده: 1 جدول 

Data Names #Instance #Feature #Class 
Thyroid  215 5 2 
Adult 20 4 2 

 شبكه مورد استفاده در هر مجموعه داده: 2 جدول
 تعداد نود در هر لايه تعداد سطوح شبكه نام داده

Thyroid 3  5-2-2 
Adult 3 4-2-2 

  هاي محتلف نتايج اجراي شبكه پس از يادگيري با الگوريتم: 3 جدول
J25,5-

CF  
J25,5-

BF  
J25,5-

AF 
روش يادگيري

  اندارداست
  

77% 76%  76%  76% Thyroid  
95% 95% 95% 95% Adult 

 

 
: bروش استاندارد، : aنمودار . Adultهاي نرخ كاهش حطا در داده: 4 شكل

J25,5-AF ،c :J25,5-BF  وd :J25,5-CF 

 
روش استاندارد، : aنمودار . Thyroidهاي نرخ كاهش حطا در داده:5 شكل

b :J25,5-AF ،c :J25,5-BF  وd :J25,5-CF 

 
: bروش استاندارد، : aنمودار . Adultهاي نرخ كاهش حطا در داده: 6 شكل
-J25,5روش : LR-P-BV eروش : J25,5-AF ،dروش : LR-P-AV c روش 

BF 
 
  نكات قابل توجه-1- 5

ميزان خطا در شود همانگونه كه در نمودارهاي يادگيري مشاهده مي. الف



     

اما نتيجه استفاده از شبكه براي . انتهاي اين مرحله قدري بالاتراست
فرض  :به يك مثال عددي دقت كنيد. هاي آموزشي قابل قبول است داده

اي از كلاس اول به شبكه موجود داده شده و مقادير خروجي كنيد كه داده
بكه ورودي در مرحله استفاده از ش. بدست آمده باشد [0.4 0.8]شبكه 

اما در هنگام ). مقدار خروجي اول بزرگتر است(متعلق به كلاس اول است
  .گرددمحاسبه مي [0 1]آموزش، خطا بر اساس اختلاف اين خروجي با 

توان حالاتي را متصور شد كه مفدار با توجه به شرايط ذكر شده مي. ب
نجام گيري قابل ا هاي شبكه يكسان باشد و در اين مورد تصميمخروجي
توان خطاي بزرگتري در مرحله آموزش براي براي چنين حالتي مي. نيست

  .شبكه متصور شد
براي انجام بهتر مراحل يادگيري، تغيير در مقادير پارامتر يادگيري به . ج

با مقادير  يعني پس از يكبار آموزش. اي انجام پذيرفتصورت دسته
تغيير در پارامتر  وسط خطاي بدست آمده برايمشخص پارامتريك، از مت

  .استفاده گرديد
در آتوماتاي ساختار ثابت افزايش يابد تاثير خود  Kو  Nهنگاميكه مقدار . د

  .دهددهد و رفتار ثابتي از خود نشان ميرا از دست مي
نرخ سقوط خطا براي حالت آتوماتاي ثابت از  Adultهاي يراي داده. ه

  )6شكل (كندحالت متغير بهتر عمل مي
بهتر است و در برخي از مواقع  Aدر اكثر مواقع از حالت  Bتار حالت رف. ز

  )6تا4هايشكل. (يه همان خوبي است

  گيري و كارهاي آيندهنتيجه -6
هاي يادگيري مختلف، در اين مقاله ضمن بررسي ساختار شبكه و الگوريتم

بر اساس . به بررسي استفاده از آتوماتاي يادگير در اين فرآيند پرداخته شد
هاي صورت گرفته استفاده از آتوماتاي يادگير در تنظيم پارامترها، آزمايش

تواند سرعت همگرايي روش گراديان را افزايش مانند پارامتر يادگيري، مي
توان از در استفاده از آتوماتا جهت انتساب مستقيم مقادير وزن مي. دهد

دير را به عنوان هاي شبكه نيز استفاده نمود و اين مقامقادير خروجي نرون
اين دسته از آتوماناهاي يادگير كه با نام . ورودي به آتوماتا وارد نمود

شوند قابليت برقراري ارتباط ميان شناخته مي 1يافته آتوماتاي يادگير تعميم
  .ورودي و كنش آتوماتا را دارند

 سپاسگزاري -7

تشكر از پژوهشگاه فضاي مجازي كه با حمايتهاي مالي خود ما را در با 
  .اند انجام اين پژوهش ياري رسانده
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