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 یمسائل اساس نیتراز مهم یکی دهیچیو پ یآشوب یزمان یهایها در قالب سرداده ینیبشیپ

 یعصب یهاداده محور همانند شبکه یهااست. مدل یو صنعت یمختلف علم یهادر حوزه

مورد  شتریخاص ب یهایژگیو لیها به دلمدل ریبا سا سهیدر مقا یفاز یو عصب یمصنوع

مغز  کیمبیل ستمیس میها از مفاهمدل نیمنظور توسعه و بهبود ا بهاند. توجه قرار گرفته

 نی. در اشودیم یمعرف یجانیه یریادگی نیاساس ماش نی. بر اشودیپستانداران استفاده م

 نیماش یدر مراکز پردازش یآنلاین به عنوان مولفه اصل یبیمفروط ترت ریادگی نیمقاله، ماش

ماشین یادگیر  ،یمراکز پردازش نی. به منظور تعامل بشودیهیجانی مغز استفاده م ییادگیر

ادگیری با قابلیت انتقال ی یدار بازگشتشبکه حافظه کیآنلاین به صورت  یبیمفروط ترت

 ریادگی نیبر ماش یمغز مبتن یجانیه یریادگی نیماش یشنهای. مدل پشودیم یطراح

منظور بررسی و مقایسه کارآیی  به. شودیم دهینام یدار بازگشتآنلاین حافظه یبیمفروط ترت

گلاس و مکی یزمان هاییهای سرداده یها به ازااولیه مدل یپارامترها ،یشنهادیمدل پ

یارهای قابل های مختلف بر اساس معشوند. مدللورنز در شرایط یکسان تنظیم می

. یرندگیبینی مسائل رگرسیون مورد ارزیابی و مقایسه قرار مگیری معتبر در پیشاندازه

ساز سیگموید تک قطبی و با تابع فعال یشنهادیدهد که مدل پنشان می یسازهیشب جینتا

گلاس و لورنز دارای بیشترین های تست سری زمانی مکیدوقطبی به ترتیب برای داده

 دارای آموزش های¬های آنلاین مشابه است. همچنین برای دادهرایی نسبت به مدلمعیار کا

 .باشدیهای مشابه منسبت به مدل قبولی قابل کارایی
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 1مقدمه-1
های ترافیکی، ها و اطلاعات بسیاری از جمله دادهداده

های زمانی شبکه، بازارهای مالی و غیره در قالب سری

شوند. این مجموعه داده از مشاهدات به صورت توصیف می

کنند. در برخی از موارد به دلیل پیوسته با زمان تغییر می

بر بودن، پرهزینه بودن و نیز همراه  بودن با زمان

های کاربردی توسط نیروی انسانی، از مجموعه ودیتمحد

های آوری شده موجود در پایگاه دادههای آماده جمعداده

بینی . پیش[1]شود استفاده می UCIمعتبر همانند سایت 

                                                 
 teshnehlab@eetd.kntu.ac.ir* پست الکترونیک نویسنده مسئول: 

 رانیتهران، ا ،یدانشگاه آزاد اسلام قات،یواحد علوم و تحق وتر،یگروه کامپ .1

 رانیتهران، ا ،یطوس نیرالدیخواجه نص یدانشگاه صنعت ستم،یکنترل و س یگروه مهندس.2

 رانیتهران، ا ،یدانشگاه آزاد اسلام قات،یواحد علوم و تحق وتر،ی. گروه کامپ3

ترین گونه یکی از مهمهای زمانی پیچیده آشوبسری

ی بینی مبتنهای پیششود. مدلمسائل اساسی محسوب می

شناسی همانند های زیستبر داده الهام گرفته شده از مدل

های استنتاج عصبی های عصبی مصنوعی، سیستمشبکه

ها و های محاسبات تکاملی به دلیل قابلیتفازی و روش

ققین در این های خاص، مورد علاقه بسیاری از محویژگی

 اند. حوزه قرار گرفته

کیفیت  هایبینی دادهجهت پیش [1]به عنوان مثال در 

 2010SMLهای هوا، بازار بورس استانبول و مجموعه داده
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بینی های پیشهای زمانی از ترکیب مدلدر قالب سری

اعی و ای شعشبکه عصبی پرسپترون چند لایه و توابع پایه

وش های ژنتیک، فاخته و هماشین بردار پشتیبان با الگوریتم

به منظور تخمین  [2]شود. در ازدحامی ذرات استفاده می

های عصبی نرخ نفوذ در یک فرآیند حفاری از شبکه

شده با الگوریتم وال و الگوریتم مورچگان استفاده شده بهینه

های د بهتر روشدهنده عملکراست. نتایج حاصل، نشان

های ریاضی مرسوم بورگوان آموزش ماشین نسبت به مدل

بینی پیشبه منظور  [3]در باشد. و یانگ و بینگهام می

گلاس و یک سیستم مکیی ی آشوبمقادیر آتی سر

 2از سیستم فازی عصبی نوع  های تصادفیغیرخطی با داده

ای با الگوریتم آموزش گرادیان نزولی و فیلتر کالمن به بازه

 شود.های مقدم و تالی استفاده میترتیب برای بخش

، برازشهای بیان شده دارای برخی معایب از قبیل بیشمدل

باشند. بعاد و پارامتر زیاد یادگیر میپیچیدگی مدل، نفرین ا

محققان در  ها مورد نیاز است.بنابراین توسعه و بهبود آن

یادگیری مبتنی  هایجستجوی توسعه معماری و الگوریتم

 .[5, 4]های عصبی مصنوعی هستند بر شبکه

گرفتن از سیستم مغز هیجانی جهت  بر این اساس، الهام

غز . م[7, 6]ا مورد توجه واقع شده است  هاین شبکه

ز هایی اهیجانی که پستانداران از آن بهرمند هستند، بخش

مغز است که وظیفه آن دریافت، پردازش و ایجاد حالات و 

های های هیجانی است. مغز هیجانی دارای ویژگیپاسخ

اساسی از قبیل توانایی کشف حالات احساسی از 

های ورودی، بر عهده داشتن وظیفه بروز احساسات، محرک

عت بسیار سریع و انجام عمل بدون بررسی و داشتن سر

 . [8]درنگ است 

های بیان شده، انگیزه اصلی محققان در طراحی مدل ویژگی

با الهام گرفتن از مغز  1محاسباتی یادگیری هیجانی مغز

باشد. این می [15-9, 5, 4] و توسعه آن [7, 6]هیجانی 

 ی مغزهاماشین شناختی به خوبی توانسته است ویژگی

سازی کند و تأثیر بسزایی در هیجانی را در کامپیوتر پیاده

های هوش مصنوعی داشته باشد کابردهای مختلف الگوریتم

[6 ,7] . 

 2سازی شناختیدر چهارچوب مدل BELماشین شناختی 

                                                 
1 Brain Emotional Learning (BEL) 
2 The cognitive modeling approach 
3 Psychology 
4 Linguistics 
5 Philosophy 
6 Neuroscience 

سازی شناختی از نتایج و تحقیقات گردد. در مدلمطرح می

، زبان 3شناسیهای مختلف از جمله روانمحققان رشته

که سوالات  6فیزیولوژی اعصاب، علوم و 5، فلسفه4شناختی

دارند،  7و تحقیقات مشابهی در مورد طبیعت ذهن آدمی

های هوش مصنوعی استفاده جهت خلق و توسعه روش

 ای ازنمونه 8های عصبی مصنوعیشبکه شود.می

ها دستاوردهای حاصل شده در این زمینه است. این شبکه

رائه ابر پایه یک مدل محاسباتی ساده از سلول عصبی مغز 

گرهای های چند لایه به عنوان تخمینشده و تا شبکه

 .[16]اند عمومی توسعه یافته

دو مرکز پردازش اصلی کاملا مجزا  آمیگدلا و اوربیتوفرانتال

در مدل یادگیری هیجانی مغز هستند که هر کدام روابط و 

پارامترهای مرتبط با خود را دارند. هر کدام به صورت مجزا 

سازی و بر اساس بر اساس قوانین و روابط مختلف پیاده

های یادگیری مختلف به صورت مجزا بروزرسانی الگوریتم

ی هر بلوک می تواند بر اساس خروجی شوند. پارامترهامی

همان بلوک یا خروجی بلوک دیگر و خروجی نهایی 

بروزرسانی شود. در صورتیکه پارامترهای هر بلوک وابسته 

به خروجی نهایی و خروجی بلوک خود باشد، خروجی نهایی 

آید. جهت ها به دست میبلوکدار خروجی از ترکیب وزن

یجانی و کنترلی بر یکدیگر، های هتعامل و اثرگذاری بلوک

پارامترهای یادگیری هر بلوک علاوه بر خروجی نهایی و 

خروجی همان بلوک، به خروجی بلوک دیگر نیز وابسته 

توان از می BELهای اصلی ماشین شوند. در بخشمی

های عصبی مصنوعی تک لایه و چند لایه، ماشین شبکه

ای ایهابع پهای عصبی مبتنی بر توبردار پشتیبان، شبکه

، [5] 10های عصبی فازی تطبیقیشبکه ، [4] 9شعاعی

ینی ببندی و پیشو یا دیگر ابزارهای طبقه 11آتاماتای سلولی

های هیافته شبکمفروط توسعهاستفاده کرد. ماشین یادگیر 

رو با یک لایه پنهان است که سرعت عصبی مصنوعی پیش

یادگیری بسیار بالا و حداقل پارامتر قابل تنظیم و قابل 

تواند به عنوان عنصر یادگیری دارد. این ماشین یادگیر می

های مختلف ماشین یادگیر اصلی و بلوک سازنده در بخش

 ود.هیجانی مغز به کار گرفته ش

بر این اساس ماشین یادگیر هیجانی مغز مبتنی بر ماشین  

7 Human mind 
8 Artificial Neural Network (ANN) 
9 Radial Basis Function (RBF) 
10 Adaptive Network-Based Fuzzy Inference System (ANFIS) 
11 Cellular Automaton (CA) 
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 شود. میارائه  1یادگیر مفروط

در روش پیشنهادی از ماشین یادگیر مفروط ترتیبی آنلاین  

های عصبی با توابع مبتنی بر شبکه 2دار بازگشتیحافظه

ارائه شده در  شود. ماشینساز مختلف استفاده میفعال

میگدلا و اوربیتوفرانتال ماشین یادگیری های اصلی آبلوک

شوند. بر این اساس ماشین هیجانی مغز به کار گرفته می

یادگیری هیجانی مغز مبتنی بر ماشین یادگیر مفروط 

شود. مدل طراحی می 3دار بازگشتیحافظه ترتیبی آنلاین 

-ها به صورت الگوپیشنهادی ارائه شده بر اساس ورودی داده

ست ساز مورد تته با انواع مختلف تابع فعالدس-الگو و دسته

گیرد. بر اساس استفاده از ماشین یادگیر و آزمایش قرار می

مفروط در روش پیشنهادی، مدل ارائه شده نیز دارای 

حداقل پارامتر یادگیر و حداقل تعداد پارامتر قابل تنظیم 

 توسط کاربر است.

 پیشینه تحقیق-2

 ماشین يادگیر مفروط-2-1

،یک الگوریتم یادگیری جدید برای  یادگیر مفروط ماشین

رو تک لایه است که مشکلات های عصبی پیششبکه

رو مبتنی بر آموزش گرادیان نزولی های عصبی پیششبکه

را بهبود داده است. برخلاف تفکر قدیمی و اکثریت 

های عملی، نودهای لایه پنهان در سازیسازی و پیادهشبیه

های خروجی بر اساس انتخاب و وزنآن به صورت تصادفی 

م شوند. این الگوریتیک روش تحلیلی تنظیم و انتخاب می

دهی بهتر به ازای سرعت یادگیری دارای قابلیت تعمیم

سریع است. تعداد پارامترهای قابل تنظیم در آن به شکل 

های لایه قابل توجهی کاهش و تنها نیاز است تعداد نورون

ها به تعداد تکرار اجرای شبکه پنهان تنظیم شوند. این

وابسته نیستند. علت نامگذاری این شبکه عصبی  4برنامه

مصنوعی به ماشین یادگیر مفروط، حداقل پارامتر مورد نیاز 

نویس و حداقل پارامتر قابل جهت انتخاب توسط برنامه

خروجی  mورودی و  nیادگیر است. ساختار این ماشین با 

 ه است.( نشان داده شد1در شکل )

,𝑥1های مجموعه داده، ورودی Nبر اساس  . . . , 𝑥𝑛  به ازای

𝑖 = 1,… , 𝑛 ساز ، تابع فعالویژگیg(x)  و تعداد نودهای

 : [17]های الگوریتم به صورت زیر است ، گام𝐿لایه پنهان 

                                                 
1 Brain Emotional Learning based on Extreme Learning 

Machine (BEL-ELM) 
2 Online Recurrent Memory Sequential ELM (ORMS-ELM) 

𝑗: درصورتیکه 1م گا = 1,… , 𝐿 های انتخاب شود، وزن

𝑎𝑖𝑗  و بایاس𝑏𝑗  شوند.به صورت تصادفی مقداردهی می 

های ( بر اساس نورون𝐻: ماتریس خروجی لایه پنهان )2گام 

( مختلف  ارائه شده در شبکه gساز )با توابع فعال 5افزایشی

شتقات معصبی مصنوعی پرسپترون، توابع پایه شعاعی و یا 

شود. های فازی عصبی محاسبه میدیگر همانند سیستم

نحوه تولید ماتریس خروجی لایه پنهان به ازای تابع 

 ( نشان داده شده است.1در رابطه ) g ساز فعال
𝑘بر اساس تعداد  𝛽های خروجی : وزن 3گام  = 1,… ,𝑚 

( 3( و )2مطابق با روابط ) Tخروجی مطلوب شبکه عصبی 

 د. شومحاسبه می

 
 mورودی و  nبا  ساختار ماشین یادگیر مفروط -1شکل 

 خروجی. 

𝐻𝛽در رابطه  = 𝑇  به ازایN ،ورودیL  نورون لایه پنهان 

به صورت  Tو  H ،𝛽خروجی، اندازه متغیرهای  mو 

[𝐻]𝑁×𝐿. [𝛽]𝐿×𝑚 = [𝑇]𝑁×𝑚 شود. ماتریس بیان می

نورون لایه  L,…,1ورودی،  N,…,1به ازای  𝑇و  𝛽های 

( و رابطه 4خروجی، به ترتیب در رابطه ) m,…,1پنهان  و 

( 6بینی بر اساس رابطه )( نمایش و خروجی پیش5)

 .شودمحاسبه می

3 Brain Emotional Learning Based on Online Recurrent Memory 

Sequential ELM (BEL-ORMS-ELM) 
4 Epoch 
5 Additive Neuron 
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 ماشین يادگیر مفروط ترتیبي آنلاين-2-2

قانون یادگیری در ماشین یادگیر مفروط ترتیبی آنلاین 

(OS-ELMبا توجه به ورود داده )الگو یا -ها به صورت الگو

𝑇0دسته و-دسته = [𝑡1, 𝑡2, … . , 𝑡𝑁0]
𝑇   خروجی مطلوب

 :  [18]مرحله به صورت زیر است  2در 

: محاسبه وزن لایه خروجی  هیاول یمرحله مقدارده

〖Out〗_0 پنهان  هیلا یخروج سیبر اساس ماترH_0 ،

اولیه  یداده ورود N0تعداد  یازابه T_0مطلوب  یخروج

 :به صورت زیر است

𝑃0 = (𝐻0
𝑇  𝐻0)

−1                                                          (8)  

𝛽0 = 𝑃0 . 𝐻0
𝑇  . 𝑇0                                                         (9 )  

𝑂𝑢𝑡0 = 𝐻0 × 𝛽
0  (10)                                                     

مرحله یادگیری ترتیبی: بروزرسانی وزن لایه خروجی در 

وجی ، خر 𝐻𝑘+1بر اساس ماتریس لایه پنهان k+1مرحله 

𝑇𝑘+1مطلوب  = [𝑡(∑ 𝑁𝑗
𝑘
𝑗=0 )+1 

, . . . ,  𝑡
(∑ 𝑁𝑗

𝑘+1
𝑗=0 )

]𝑇   

دسته -الگو یا دسته-ها به صورت الگوازای ورود دادهبه 

( با اندازه مشخص یا متغیر به صورت زیر 1بلوک -)بلوک

:است

                                                 
1 Block-Block (B) / Chunk-Chunk 

(1) 𝐻(𝑎𝑖1, … , 𝑎𝑖𝐿 , 𝑏1, … , 𝑏𝐿 , 𝑥1, … , 𝑥𝑛) = [
𝑔(𝑎𝑖1, 𝑏1, 𝑥1) … 𝑔(𝑎𝑖𝐿 , 𝑏𝐿 , 𝑥1)

… … …
𝑔(𝑎𝑖1, 𝑏1, 𝑥𝑛) … 𝑔(𝑎𝑖𝐿 , 𝑏𝐿 , 𝑥𝑛)

]

𝑁×𝐿

 

(2) ||𝐻(𝑎𝑖1, … , 𝑎𝑖𝐿 , 𝑏1, … , 𝑏𝐿). �̂� − 𝑇|| =  𝑚𝑖𝑛𝛽||𝐻(𝑎𝑖1, … , 𝑎𝑖𝐿 , 𝑏1, … , 𝑏𝐿). 𝛽 − 𝑇||

 

(3) 𝐻𝛽 = 𝑇 ⇒  𝛽∗ = 𝐻+.  𝑇 ⇒   𝛽∗ = (𝐻𝑇𝐻)−1. 𝐻𝑇 . 𝑇 

(4) 𝛽 =

[
 
 
 
 
 
𝛽1,1
𝑇

𝛽2,1
𝑇

⋮
𝛽𝐿−1,1
𝑇

𝛽𝐿,1
𝑇

𝛽1,2
𝑇

𝛽2,2
𝑇

⋮
𝛽𝐿−1,2
𝑇

𝛽𝐿,2
𝑇

…      𝛽1,𝑚−1
𝑇 𝛽1,𝑚

𝑇

…      𝛽2,𝑚−1
𝑇 𝛽2,𝑚

𝑇

⋮           ⋮          ⋮   
     …    𝛽𝐿−1,𝑚−1

𝑇 𝛽𝐿−1,𝑚
𝑇

…      𝛽𝐿,𝑚−1
𝑇 𝛽𝐿,𝑚

𝑇 ]
 
 
 
 
 

𝐿×𝑚

 

(5) 𝑇 =

[
 
 
 
 
 
𝑡1,1
𝑇

𝑡2,1
𝑇

⋮
𝑡𝑁−1,1
𝑇

𝑡𝑁,1
𝑇

𝑡1,2
𝑇

𝑡2,2
𝑇

⋮
𝑡𝑁−1,2
𝑇

𝑡𝑁,2
𝑇

…      𝑡1,𝑚−1
𝑇 𝑡1,𝑚

𝑇

…      𝑡2,𝑚−1
𝑇 𝑡2,𝑚

𝑇

⋮           ⋮          ⋮   
     …    𝑡𝑁−1,𝑚−1

𝑇 𝑡𝑁−1,𝑚
𝑇

…      𝑡𝑁,𝑚−1
𝑇 𝑡𝑁,𝑚

𝑇 ]
 
 
 
 
 

𝑁×𝑚

 

(6) 𝑂𝑗
2 = 𝐻 𝛽∗ 

(7) 

𝐻0

= [
𝑔(𝑎1, 𝑏1, 𝑥1) … 𝑔(𝑎𝐿 , 𝑏𝐿 , 𝑥1)

… … …
𝑔(𝑎1, 𝑏1, 𝑥𝑁0) … 𝑔(𝑎𝐿 , 𝑏𝐿 , 𝑥𝑁0)

]

𝑁0×𝐿

 

(11) 𝐻𝑘+1 = [

𝑔 (𝑎1, 𝑏1, 𝑥(∑ 𝑁𝑗
𝑘
𝑗=0 )+1

) … 𝑔 (𝑎𝐿 , 𝑏𝐿 , 𝑥(∑ 𝑁𝑗
𝑘
𝑗=0 )+1

)
… … …

𝑔 (𝑎1, 𝑏1, 𝑥(∑ 𝑁𝑗
𝑘+1
𝑗=0 )

) … 𝑔 (𝑎𝐿 , 𝑏𝐿 , 𝑥(∑ 𝑁𝑗
𝑘+1
𝑗=0 )

)
]

𝑁𝑘+1×𝐿
 

(12) 𝑃𝑘+1 = 𝑃𝑘 −  𝑃𝑘  𝐻𝑘+1
𝑇 

(𝐼 +  𝐻𝑘+1 𝑃𝑘  𝐻𝑘+1
𝑇 
)
−1

×  𝐻𝑘+1 𝑃𝑘 
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 هاي بهبود يافته ماشین يادگیر مفروطمدل-2-3

 2رو تک لایهیک شبکه عصبی پیش 1مفروطماشین یادگیر 

که  [17]با ساختار و قانون یادگیری ساده و سریع است 

ای از آن ارائه شده است. های توسعه یافتهمشتقات و مدل

های کاربردی از از جمله این ماشین در بسیاری از زمینه

ت قیمت بازار برق مورد استفاده قرار بینی کوتاه مدپیش

 ELMیافته های توسعه. برخی از مدل[19]گیرد می

، ماشین [18] 3عبارتند از ماشین یادگیر مفروط آنلاین

های یادگیری ، شبکه[20] 4یادگیر مفروط فازی آنلاین

، ماشین یادگیر مفروط [21]دگیر مفروط عمیق ماشین یا

، [22] 5شده و بدون نظارتنظارتترتیبی آنلاین نیمه

  .[23] 6دارماشین یادگیر مفروط وزن

های نامرتبط از مجموعه فازی ژگیجهت حذف وی [24]در 

ای در لایه ویژگی های راف مبتنی بر دانش بازهونو از نور

از اجماع آشوبی ماشین یادگیر  [25]استفاده شده است. در 

بینی دینامیکی دما مفروط بازگشتی آنلاین جهت پیش

ینی باستفاده شده است. نشان داده شد که در مسائل پیش

آنلاین ماشین یادگیر مفروط بازگشتی آنلاین طراحی شده 

بر اساس ماشین یادگیر مفورط اتوانکدر دارای کارایی 

بازگشتی با  های یادگیری عمیقه شبکهبهتری نسبت ب

به منظور  [26] آنلاین است. در 7مدتحافظه طولانی کوتاه

های الگوریتم آموزش گرادیان نزولی در غبله بر چالش

از الگوریتم  8های یادگیری عمیق کانولوشنمعماری شبکه

ود. شتفاده میآموزش مبتنی بر ماشین یادگیر مفروط اس

های یادگیری آموزش پارامترهای مختلف در ساختار شبکه

عمیق کانولوشن بر اساس الگوریتم گرادیان نزولی همراه با 

پس انتشار خطا منجر به همگرایی کند روند آموزش و 

 شود. تنظیم پارامترهای زیاد می

 
 . [7, 6]ماشین یادگیری هیجانی مغز ارائه شده توسط مورن  -2شکل 

                                                 
1 Extreme Learning Machine (ELM) 
2 Single hidden Layer Feed forward Neural network (SLFN) 
3 Online Sequential Extreme Learning Machine (OS-ELM) 
4 Online Sequential Fuzzy ELM (OS-FELM) 
5 Semi-Supervised and Unsupervised Extreme Learning 
Machines 

6 Weighted extreme learning machine for imbalance learning 

(W-ELM) 
7 Long Short-Term Memory (LSTM) 
8 Convolutional neural network (CNN) 

(13) 𝛽𝑘+1 = 𝛽𝑘 + 𝑃𝑘+1 𝐻𝑘+1(𝑇𝑘+1
𝑇 − 𝐻𝑘+1

𝑇  . 𝛽𝑘) 

(14) 𝑂𝑢𝑡𝑘+1 = 𝐻𝐾+1 .  𝛽
𝐾+1 
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 (21-1، )1401 زیی، پا70شماره  ستم،یسال ب                                                                            یدر مهندس یمجله مدل ساز

 ماشین يادگیري هیجاني مغز-2-4

سازی شناختی در چهارچوب مدل BELماشین شناختی 

 1های عصبی مصنوعی هیجانیمطرح و تحت عنوان شبکه

های آن ساختار شناخته و الگوریتم خاصی جهت تنظیم وزن

های کالبدشناسی یافتهها از گردد. این شبکهارائه می

. نتیجه تحقیقات نشان [8]الهام گرفته شده است  2لداکس

دهنده مسیرهای مشخص انتشار سیگنال مغز هیجانی 

تر در مغز هیجانی، است. به دلیل وجود مسیرهای کوتاه

های معمولی تر از محرکهای احساسی سریعمحرک

های سریع در حجم عظیم شوند. پردازشپردازش می

محققان را بر آن داشت تا از مغز هیجانی اطلاعات، 

های الهام گرفته شده را در کاربردهای الگوبرداری و مدل

سازی کامپیوتری مدل مختلف مهندسی بکار گیرند. پیاده

ماشین یادگیری هیجانی مغز مبتنی بر مفاهیم هیجان و 

 . [7, 6]( ارائه شده است 2مغز هیجانی در شکل )

در این معماری از دو ماشین یا پردازنده موازی استفاده 

ود. این دو ماشین در قالب دو عامل در یک سیستم شمی

چندعامله، دو پردازنده یا ماکرو نورون به صورت موازی بر 

دهند، با یکدیگر های لازم را انجام میروی اطلاعات پردازش

کنند و بعد از همگرایی، خروجی مطلوب را تعامل می

دار وزن اساس ترکیب کنند. خروجی مدل برتولیدمی

کننده اوربیتوفرانتال و های بازدارنده و کنترلسیگنال

 شود.هیجانی آمیگدلا تولید می

، 3های بازدارندهدر ماشین یادگیری هیجان مغز سیگنال

 6و سیگنال یادگیری 5، سیگنال اتصالات4سیگنال هیجانی

دار وزن ( براساس ترکیب𝑟𝑗وجود دارد. خروجی مدل )

های ( و سیگنال𝑟𝑜ال )های بازدارنده اوربیتوفرانتسیگنال

شود. پارامترهای تولید می (𝑟𝑎هیجانی آمیگدلا )

های خروجی بازندارنده اوربیتوفرانتال بر اساس سیگنال

های خروجی هیجانی آمیگدلا و اوربیتوفرانتال و سیگنال

و رشود. الگوریتم پیشسیگنال پاداش/جریمه بروزرسانی می

( الی رابطه 15رابطه )مدل محاسباتی ارائه شده به صورت 

( و الگوریتم یادگیری هیجانی در این مدل به صورت 18)

در این روابط  i( است. متغیر 20( الی رابطه )19رابطه )

های دیتاست ها یا تعداد ویژگیدهنده تعداد ورودینشان

 مورد نظر است. 

                                                 
1 Emotional Artificial Neural Network (EANN) 
2 LeDux 
3 Inhibitory  

های مرتبط وزن 𝑉𝑖های ورودی، سیگنال  𝑆𝑖در راوبط فوق 

 𝐴𝑖های مرتبط با اوربیتوفرانتال، وزن 𝑊𝑖 با آمیگدلا، 

سیگنال  𝐸خروجی اوربیتوفرانتال،   𝑂𝑖خروجی آمیگدلا، 

نرخ  𝛽و  𝛼باشند. در روابط فوق خروجی سیستم می

سیگنال تقویت کننده است که در مدل پایه  Rیادگیری و 

 شود. به صورت زیر محاسبه می

 Rewتعریف شده بر اساس سیگنال  Rدر رابطه فوق، متغیر 

است. در مدل پایه این سیگنال فرمول نشده و این نقطه 

 باشد.شروع توسعه در مدل یادگیر هیجانی مغز می

هاي بهبود يافته ماشین يادگیري هیجاني مدل -2-5

 مغز

به منظور توسعه، بهبود و رفع مشکلات ماشین و مدل 

ز منظر ساختار، ، تحقیقات متعددی اBELشناختی  پایه 

یک  [27]معماری و الگوریتم یادگیری ارائه شده است. در 

ها لدار عامکننده هوشمند بر اساس مجموع وزنکنترل

تعریف شده است. طراحی ماشین یادگیری هیجانی مغز 

مبتنی بر ماشین یادگیر مفروط و ماشین یادگیر مفروط 

 انجام شده است. [29, 28]فازی در 

مدل هیجانی مغز بر اساس سیستم استنتاج عصبی  [5]ر د

4 Excitatory  
5 Plastic  
6 Learning 

(15)  𝐴𝑖 = 𝑆𝑖  𝑉𝑖 

(16) 𝑂𝑖 = 𝑆𝑖  𝑊𝑖

 

(17) 𝐸 =∑𝐴𝑖 −∑𝑂𝑖
𝑖𝑖  

(18) 𝐴𝑡ℎ = max (𝑆𝑖)

 

(19) ∆𝑣𝑖 = 𝛼 max (0, 𝑅 −∑𝐴𝑖
𝑖

) 𝑆𝑖  

(20) ∆𝑊 =  𝛽(𝐸 − 𝑅)𝑆𝑖  

(21) 

𝑅

=

{
 
 

 
 
[∑𝐴𝑖 − 𝑅𝑒𝑤

𝑖

]

+

−∑𝑂𝑖
𝑖

𝑖𝑓𝑅𝑒𝑤 ≠ 0

[∑𝐴𝑖 −∑𝑂𝑖
𝑖𝑖

]

+

      𝑂ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
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یک معماری شناختی بر اساس ترکیب شبکه  [4]فازی و در 

دار ارائه شده مینیمم همسایگی وزن Kو  RBFعصبی 

  مبتنی بر یادگیریاست. ماشین یادگیری هیجانی 

ارائه  [30]فراموشی حافظه با یادگیری حالات هیجانی در 

بهبود یافته  ADBEL1  [9 ,10]مدل   [31]شده است. در 

های فازی در بخش اوربیتوفرانتال سیستم و از نورون

معرفی  ADBEL-NF2و ماشین لیمبیک مغز استفاده 

شود. طراحی ساختار رقابتی عصبی کورتکس و ساختار می

معرفی شده است. در این  [14, 11]یادگیری هیجانی در 

سازی شده است. مقالات تعامل میان شناخت و هیجان مدل

ماشین یادگیری هیجانی مغز توسعه [33, 32]همچنین در 

جهت شناسایی زلزله و ترس معرفی شده است. در  یافته

رکیب الگوریتم رکوردهای زلزله مصنوعی بر اساس ت [33]

هوش ازدحامی ذرات و ماشین یادگیری هیجانی تولید شده 

 است. 

های بهبودیافته ماشین یادگیری هیجانی مغز در مدل

سیستم شناسایی گفتار هیجانی نیز بکارگرفته شده است 

از آتاماتای یادگیر جهت   [12]. در [35, 34, 13, 12]

از  [34]الگوریتم یادگیری در ماشین یادگیری هیجانی، در 

 ANFISو  3چندلایه پرسپترون  های عصبی مصنوعیشبکه

جهت کاهش ویژگی از  [13]، در BELجهت بهبود مدل 

 لیو تحل هیتجزو  4یاصل مولفه لیو تحل هیتجزترکیب 

و از الگوریتم ژنتیک جهت آموزش  5یخط کیتفک

از  [35]و در  [11]ارائه شده در  BEL پارامترهای مدل 

ترکیب مدل یادگیر هیجانی مغز و ذهن به منظور شناسایی 

 گفتار هیجانی استفاده شده است. 

مدل یادگیری هیجانی مغز فازی در تحقیقات مختلفی ارائه 

سیستم کنترل یادگیری  [36]. در [37, 36, 15]شدند 

های غیرخطی معرفی هیجانی مغز فازی در طراحی سیستم

با قوانین استنتاج  6کننده یادگیری هیجان مغزو یک کنترل

بندی تومور سرطان جهت طبقه [37]. در فازی ارائه شد

های آشوبی از شبکه یادگیری سازی سیستمسینه و همزمان

استفاده  7های عصبی پیوند تابعغز مبتنی بر شبکههیجان م

از یک کنترل کننده یادگیری هیجانی مغز  [15]شد. در 

های غیر خطی ده جهت سیستممانفازی تطبیقی خودساز

 استفاده شد.

                                                 
1 Adaptive Decayed Brain Emotional Learning (ADBEL) 
2 Neo-Fuzzy integrated ADBEL (NF-ADBEL) 
3 Multilayer perceptron (MLP) 
4 Principal Component Analysis (PCA) 

 کننده مبتنی بر ماشین یادگیری هیجانکنترل [38]در 

کنترل ردیابی  [39]غیرخطی، در  مغز در یک سیستم

طی چند متغیره غیرقطعی با استفاده از سیستم غیر خ

کننده یادگیری هیجانی مغزی فازی تبدیل موجک کنترل

گر یک روش جدید تخمین [40]سوگنو، در پویای تاکاگی

سلامت با استفاده از شبکه عصبی یادگیری هیجانی مغر 

از ترکیب ماشین یادگیری هیجانی مغز و  [41]فازی و در 

بینی مدل پویا برای درایور موتور القایی کننده پیشکنترل

 استفاده شده است. 

تحقیقات مختلف انجام گرفته جهت توسعه ماشین یادگیر  

بر اساس  BELدهنده توسعه مدل پایه هیجانی مغز نشان

ساختار و معماری، بلوک سازنده و یا نوع الگوریتم یادگیری 

توان از این استفاده شده در آن است. بر این اساس می

 ها این مدل شناختی را توسعه و بهبود داد.دیدگاه

 روش پیشنهادي -3
بل ترین پارامتر قابه منظور استفاده از یک مدل سریع با کم

تنظیم و پارامتر قابل یادگیری و همچنین الهام گرفتن از 

مغز هیجانی، از ترکیب دو ماشین یادگیری هیجان مغز و 

شود. مطابق با معماری ماشین یادگیر مفروط استفاده می

اوربیتوفرانتال  MOهای اصلی ( بخش3ارائه شده در شکل )

ی مغز بر اساس آمیگدلا ماشین یادگیری هیجان BLو 

 ترتیبی آنلاین طراحی و ماشین  ماشین یادگیر مفروط

شوند. نامیده می BEL-OS-ELMترکیبی طراحی شده 

( 4ها بر اساس شکل )اجزای تشکیل دهنده در این بلوک

ایشی های افزماشین یادگیر مفروط ترتیبی آنلاین با نورون

 . است ای شعاعیساز مختلف یا توابع پایهبا توابع فعال

 tهای زمان به منظور تعامل دو بلوک اصلی، خروجی

های آمیگدلا و اوربیتوفرانتال به ترتیب به خروجی

وابسته  t-Mالی  t-1های اوربیتوفرانتال و آمیگدلا در زمان

دار بازگشتی با قابلیت انتقال شوند و ویژگی حافظهمی

شود. مدل سازی مییادگیری در مدل پیشنهادی شبیه

پیشنهادی ماشین یادگیری هیجانی مغز مبتنی بر ماشین 

نامیده  دار بازگشتیمفروط ترتیبی آنلاین حافظه یادگیر

ها دهد. خروجیمقدار عمق حافظه را نشان می Mشود. می

مقدار خروجی قبل وابسته هستند و هر  Mدر هر لحظه، به 

-الگو یا دسته-های به صورت الگوخروجی بر اساس ورودی

5 Linear Discriminant Analysis (LDA) 
6 Brain Emotional Learning Controller (BELC) 
7 A function link neural network 
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شود. ماشین طراحی شده بر اساس دسته محاسبه می

یب ترتدسته به-الگو یا دسته-به صورت الگو هاورودی داده

BEL-ORMS1-ELM  وBEL-ORMS2-ELM 

 شوند.نامیده می

ماشین یادگیر مفروط ترتیبی آنلاین دارای کارآیی خوبی 

ها باشد. بر این اساس دادهآن نمی اینسبت به حالت دسته

های هر شوند و خروجیدسته وارد می-به صورت دسته

به  tدر زمان  های همان دستهیدسته علاوه بر ورود

در  Mتر بر اساس مقدار حافظه های یک دسته قبلخروجی

وابسته خواهند شد. طراحی  t-Mالی  t-1های گذشته زمان

بر اساس این مفهوم منجر به تولید ماشین یادگیر هیجانی 

-دسته یا بلوک-های به صورت دستهمغز با ورودی داده

( BEL-ORMS2-ELMیر  )بلوک با اندازه مشخص یا متغ

 شود.می

بخش تالاموس  TH(، 3در بلوک دیاگرام ارائه شده شکل )

را دریافت   𝑆𝑖های ورودی مغر هیجانی است که سیگنال

  [0،1های ورودی در بازه ]کند. در صورت نیاز سیگنالمی

( و مقادیر  𝑆̅𝑖شوند. )نرمالیزه می در این بخش  +[1،-1یا ]

( به صورت مستقیم به آمیگدلا max (𝑆̅𝑖 )ماکزیمم آن )

همچنین بر اساس صورت مساله و نوع    شود.ارسال می

,𝑥𝑖)ها بر اساس ورودی/ خروجی ها، نمونهداده 𝑡𝑖)  در یک

مساله با نظارت تنظیم و به صورت یک سیگنال خروجی 

(𝐹𝑖 به سمت کورتکس ارسال می ).شوند 𝑥𝑖  نشان دهنده

بیانگر خروجی الگوها/  𝑡𝑖های الگوی ورودی و ویژگی

( در قالب ورودی/  𝐹𝑖های ورودی )سیگنال ها است.نمونه

( ممکن CXخروجی الگوهای صورت مساله در کورتکس )

است به شکل و فرمت دیگری نگاشت داده شوند. 

در قالب الگوهای   ( 𝑃𝑖های خروجی کورتکس )سیگنال

های /خروجی نگاشت شده حاصل از عملیاتورودی

انتخاب/استخراج ویژگی، کاهش بعد و نگاشت ویژگی به 

به صورت همزمان  ORBIو  AMYGهای اصلی بلوک

 شوند. ارسال می
 

 
 دار بازگشتی.ماشین یادگیری هیجانی مغز مبتنی بر ماشین یادگیر مفروط ترتیبی آنلاین حافظه -3شکل 

، هسته و AMYGاز  BLو  ORBIاز  MOهای بخش

های پردازنده اصلی جهت تجزیه و تحلیل بر روی داده

هستند. این دو مرکز پردازش اصلی علاوه بر   ( 𝑃𝑖ودی )ور

های های ورودی از کورتکس، سیگنالدریافت سیگنال

 Mکند. خروجی گذشته مرکز دیگر را دریافت می

های دهنده میزان عمق حافظه استفاده از خروجینشان

و اوربیتوفرانتال  (raهای آمیگدلا )گذشته است. خروجی

(ro جهت پردازش به بلوک )CM  از آمیگدلا ارسال

 Tبا خروجی حقیقی  rjبینی شوند. خروجی پیشمی

شود. محاسبه می eمقایسه و بر اساس آن مقدار خطا 

 eدر مسائل بانظارت برابر با سیگنال خطای  Rewسیگنال 

های است که منجر به تغییر مقادیر پارامترهای بخش

AMYG  وORBI شود.می 

 پیشنهادی BEL-ORMS-LEMتم یادگیری الگوری

( و 4( و شکل )3معماری ارائه شده در شکل ) مطابق با 

مبتنی بر الگوریتم یادگیری در ماشین یادگیر مفروط 

مرحله مقداردهی اولیه و مرحله  2ترتیبی آنلاین از 

یادگیری ترتیبی تشکیل شده است. در مرحله اولیه بر 
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لایه ماتریس خروجی  ا،هنمونه از داده N0اساس تعداد 

تشکیل و سپس در مرحله یادگیری این ماتریس  H0پنهان 

شود. در مرحله یادگیری ترتیبی بر اساس بروزرسانی می

دسته ماتریس -الگو یا دسته-ها به صورت الگوورودی داده

ها به صورت و خروجی k+1خروجی لایه پنهان در مرحله 

 شوند. ترتیبی محاسبه می

 N0داردهی اولیه : در این مرحله بر اساس تعداد مرحله مق

شود. پارامترهای لایه نمونه از دیتاست یادگیری شروع می

به صورت  تصادفی مقداردهی و ماتریس  𝑏و  𝑎میانی پنهان 

( و 𝐻0𝑎خروجی پنهان لایه خروجی آمیگدلا )

( مطابق با روابط زیر بر اساس معماری 𝐻0𝑜اوربیتوفرانتال )

 شوند.دی محاسبه میپیشنها
 

 
(.BEL-ORMS-ELMپیشنهادی )ساختار داخلی معماری  -4شکل 

( بر اساس 𝛽0𝑎ن لایه خروجی اولیه آمیگدلا )تخمین وز

خروجی  N0ماتریس خروجی لایه پنهان آمیگدلا به ازای 

𝑇0مطلوب  = [𝑡1, 𝑡2, … . , 𝑡𝑁0]
𝑇 بینی و خروجی پیش

( 26( و رابطه )25در رابطه )( به ترتیب 𝑂𝑢𝑡0𝑎آمیگدلا )

بر اساس قوانین یادگیری بیان شده در مرحله اولیه ماشین 

یان شوند. روابط بیادگیر مفروط ترتیبی آنلاین محاسبه می

شده جهت محاسبه وزن لایه خروجی اولیه و خروجی 

( 29( و رابطه )28بینی اوربیتوفرانتال در رابطه )پیش

 شوند. محاسبه می

اوربیتوفرانتال  MOهای اصلی حاصل از بلوکهای خروجی

(𝑟0𝑜 = 𝑂𝑢𝑡0𝑜 و )BL ( آمیگدلا𝑟0𝑎 = 𝑂𝑢𝑡0𝑎 وارد )

 شوند. این بخش همانند یک نورون آمیگدلا می CMبخش 

𝑟𝑗خروجی نهایی ماشین پیشنهادی ) ساده عصبی است. =

𝑂𝑢𝑡0𝑐𝑚( بر اساس رابطه )ازای ( به33N0  نمونه داده اولیه

 CMشود. بخش محاسبه می T0ورودی و خروجی مطلوب 

ها دار ورودیآمیگدلا بر اساس مدل ترکیب خطی وزن

(22) 𝐻0𝑎(𝑎1𝑎 , … , 𝑎𝐿𝑎,𝑏1𝑎 , … , 𝑏𝐿𝑎,𝑥1, … , 𝑥𝑁0) = [
𝑔(𝑎1𝑎 , 𝑏1𝑎, 𝑥1) … 𝑔(𝑎𝐿𝑎, 𝑏𝐿𝑎 , 𝑥1)

… … …
𝑔(𝑎1𝑎 , 𝑏1𝑎, 𝑥𝑁0) … 𝑔(𝑎𝐿𝑎, 𝑏𝐿𝑎 , 𝑥𝑁0)

]

𝑁0×𝐿 

(23) 𝐻0𝑜(𝑎1𝑜, … , 𝑎𝐿𝑜,𝑏1𝑜 , … , 𝑏𝐿𝑜,𝑥1, … , 𝑥𝑁0) = [
𝑔(𝑎1𝑜, 𝑏1𝑜 , 𝑥1) … 𝑔(𝑎𝐿𝑜 , 𝑏𝐿𝑜, 𝑥1)

… … …
𝑔(𝑎1𝑜, 𝑏1𝑜 , 𝑥𝑁0) … 𝑔(𝑎𝐿𝑜 , 𝑏𝐿𝑜, 𝑥𝑁0)

]

𝑁0×𝐿
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یا  1دارمبتنی بر الگوریتم یادگیری حداقل مربعات وزن

 شود.سازی میپیاده 2داررگرسیون خطی وزن

 در  نمونه جدید pمرحله یادگیری ترتیبی : با مشاهده 

𝑛ازایو به k+1مرحله  = 𝑁0 + 1,𝑁0 + 2 , 𝑁0 +

3,… ,𝑁0 + 𝑝   داده، ماتریس خروجی لایه پنهان آمیگدلا 

𝐻(𝑘+1)𝑎  و اوربیتوفرانتال𝐻(𝑘+1)𝑜 ازای خروجی به

𝑇𝑘+1مطلوب   = [𝑡(∑ 𝑁𝑗
𝑘
𝑗=0 )+1

,  … ,  𝑡
(∑ 𝑁𝑗

𝑘
𝑗=0 )+1

]
𝑇

 

 .شوند( محاسبه می35( و رابطه )34به ترتیب در رابطه )

 

(34) 

H(k+1)a = 
H(a1a, … , aLa,b1a, … , bLa,, x(N0+1), … , x(N0+p), r(N0+1)o, … r(N0+p)o)

= [
g(a1a, b1a, x(N0+1)) g(aLa, bLa, x(N0+1))

…                            …

g(a1a, b1a, x(N0+p)) g(aLa, bLa, x(N0+p))

, r(N0+1)o(t − 1)
…

, r(N0+p)o(t − 1)

…
…
…

r(N0+1)o(t − M)
     …

r(N0+p)o(t − M)
]

n×(L+M)

    

(35) 

H(k+1)o = 
H(a1o, … , aLo,b1o, … , bLo,, x(N0+1), … , x(N0+p), r(N0+1)a, … r(N0+p)a) =

[
g(a1o, b1o, x(N0+1)) g(aLo, bLo, x(N0+1))

…                            …

g(a1o, b1o, x(N0+p)) g(aLo, bLo, x(N0+p))

r(N0+1)a(t − 1)
…

r(N0+p)a(t − 1)

…
…
…

r(N0+1)a(t − M)
     …

r(N0+p)a(t − M)
]

n×(L+M)

  

مطابق با روابط فوق، وابستگی، تعامل و اثربخشی 

های آمیگدلا و اوربیتوفرانتال به یکدیگر بر اساس خروجی

ها  در هر یک از این بلوک Hماتریس خروجی لایه پنهان 

در  𝐻(𝑘+1)𝑎گیرد. ماتریس لایه پنهان آمیگدلا صورت می

( 1به صورت ترکیبی از   Mو عمق حافظه  k+1مرحله 

های بخش آمیگدلا ساز نورونبع فعالخروجی توا

(𝑔(aa, ba, x𝑖) های حاصل از اوربیتوفرانتال ( خروجی2( و

ro(tزمان گذشته  ) Mدر  − 1) … ro(t − M) )

و عمق  k+1شود. رابطه بیان شده در مرحله محاسبه می

                                                 
1 Weighted Least Squares (WLS) 

محاسبه  𝐻(𝑘+1)𝑜برای اوربیتوفرانتال مطابق با  Mحافظه 

و عمق  k+1شود. تخمین رابطه بیان شده در مرحله می

محاسبه  𝐻(𝑘+1)𝑜برای اوربیتوفرانتال مطابق با  Mحافظه 

آمیگدلا  k+1ن لایه خروجی در مرحله شود. تخمین وزمی

(𝛽(𝑘+1)𝑎و خروجی پیش )( بینی آمیگدلا𝑂𝑢𝑡(𝑘+1)𝑎 به )

شوند. ه می( محاسب38( و رابطه )37ترتیب در رابطه )

و  k+1( در مرحله 𝛽(𝑘+1)𝑜ن لایه خروجی )تخمین وز

( اوربیتوفرانتال در رابطه 𝑂𝑢𝑡(𝑘+1)𝑜بینی )خروجی پیش

 شوند.( محاسبه می41( و رابطه )40)

2 Weighted Linear Regression (WLR) 

(30) 𝐻0𝑐𝑚 = [𝑂𝑢𝑡0𝑎, 𝑂𝑢𝑡0𝑜, 1] 

(31) 𝑃0𝑐𝑚 = (𝐻0𝑐𝑚
𝑇 .  𝐻0𝑐𝑚)

−1

 (32) 𝛽0𝑐𝑚 = 𝑃0𝑐𝑚  𝐻0𝑐𝑚
𝑇 .  𝑇0 

(33) 𝛽0𝑐𝑚 = 𝑃0𝑐𝑚  𝐻0𝑐𝑚
𝑇 .  𝑇0

 

(24) 𝑃0𝑎 = (𝐻0𝑎
𝑇 .  𝐻0𝑎)

−1 

(25) 𝛽0𝑎 = 𝑃0𝑎  . 𝐻0𝑎
𝑇 .  𝑇0

 (26) 𝑂𝑢𝑡0𝑎 = 𝐻0𝑎 × 𝛽0𝑎 

(27) 𝑃0𝑜 = (𝐻0𝑜
𝑇 .  𝐻0𝑜)

−1

 (28) 𝛽0𝑜 = 𝑃0𝑜 . 𝐻0𝑜
𝑇 .  𝑇0 

(29) 𝑂𝑢𝑡0𝑜 = 𝐻0𝑜 × 𝛽0𝑜

 

(36) 𝑃(𝑘+1)𝑎 = 𝑃𝑘𝑎 −  𝑃𝑘𝑎  𝐻(𝑘+1)𝑎
𝑇 

(𝐼 +  𝐻(𝑘+1)𝑎 𝑃𝑘𝑎  𝐻(𝑘+1)𝑎
𝑇 

)
−1

×  𝐻(𝑘+1)𝑎 𝑃𝑘𝑎

 (37) 𝛽(𝑘+1)𝑎 = 𝛽𝑘𝑎 + 𝑃(𝑘+1)𝑎 𝐻(𝑘+1)𝑎(𝑇𝑘+1
𝑇 − 𝐻(𝑘+1)𝑎

𝑇  . 𝛽𝑘𝑎) 

(38) 𝑂𝑢𝑡(𝑘+1)𝑎 = 𝐻(𝑘+1)𝑎 . 𝛽(𝑘+1)𝑎 

(39) 𝑃(𝑘+1)𝑜 = 𝑃𝑘𝑜 −  𝑃𝑘𝑜  𝐻(𝑘+1)𝑜
𝑇 

(𝐼 +  𝐻(𝑘+1)𝑜 𝑃𝑘𝑜  𝐻(𝑘+1)𝑜
𝑇 

)
−1

×  𝐻(𝑘+1)𝑜 𝑃𝑘𝑜

 (40) 𝛽(𝑘+1)𝑜 = 𝛽𝑘𝑜 + 𝑃(𝑘+1)𝑜 𝐻(𝑘+1)𝑜(𝑇𝑘+1
𝑇 − 𝐻(𝑘+1)𝑜

𝑇  . 𝛽𝑘𝑜)) 

(41) 𝑂𝑢𝑡(𝑘+1)𝑜 = 𝐻(𝑘+1)𝑜 . 𝛽(𝑘+1)𝑜 
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های آمیگدلا و در نهایت پس از تخمین خروجی

اوربیتوفرانتال، خروجی نهایی سیستم پیشنهادی در بخش 

CM های دار خطی خروجیآمیگدلا بر اساس ترکیب وزن

آمیگدلا و اوربیتوفرانتال و بر اساس الگوریتم یادگیری 

( با استفاده از روابط زیر در LSE) 1کمترین مربعات خطا

 شود :محاسبه می k+1مرحله 

 تجزيه و تحلیل نتايج -4
ها و بر اساس مدل ارائه شده و ساختار حاکم بر آن، داده

های اطلاعات موجود در قالب سری زمانی به عنوان داده

ی iمورد آزمایش جهت راستی آزمایی روش پیشنهاد

 های ارائه  شوند و نتایج حاصل از مقایسه مدلاستفاده می

شده بر اساس معیارهای خاص در این حوزه مورد ارزیابی 

 گیرد. قرار می

 پايگاه داده مورد بررسي -4-1

های به منظور راستایی آزمایی روش پیشنهادی با روش

بر  x(t+85)گلاس در زمان مکیمشابه، خروجی سری 

 x(t-1) ،x(t-6) ،x(t-12) ،x(t-18)های اساس زمان

شود. همچنین خروجی با افق بیشتر بینی میپیش

x(t+30)  سری زمانی لورنز بر اساس اطلاعات گذشتهx(t) ،

x(t-1)  وx(t-2) گردد. بینی میپیش 

 نتايج بدست آمده -4-2

ها به شکل مناسب ه مدلهای سری زمانی جهت ارائه بداده

شوند. به ترتیب نرمالیزه می +[1،-1تبدیل و در بازه ]

گلاس و های سری زمانی مکیاز داده %60و  %90 مقادیر

های های آموزش و بقیه به عنوان دادهلورنز به عنوان داده

های مختلف شوند. پارامترهای مدلتست در نظر گرفته می

های سری زمانی تنظیم دادهدر شرایط یکسان به ازای 

، g(x) 2سازشوند. این پارامترها شامل نوع تابع فعالمی

، تعداد 4ها، تعداد نمونه اولیه از داده3تعداد نورون لایه پنهان

                                                 
1 Least Square Estimator (LSE) 
2 Activation Function (AF)  
3 Hidden Neurons (HN) 
4 Initial Training Set (N0) 
5 Duration of Online Learning (DOL) 

(، B) دسته-بلوک یا دسته-های ورودی به صورت بلوکداده

( و تعداد M) مقدار حافظه یا وابستگی به اطلاعات گذشته

پارامترهای بیان  باشد.می (epoch) الگوریتمتکرار اجرای 

گلاس و لورنز به ترتیب در شده به ازای سری زمانی مکی

اصلی استفاده  ارائه شده است. بلوک 2و جدول  1جدول 

شده در ماشین یادگیری هیجانی مغز، ماشین یادگیر 

 های پیشنهادیمدل است. بنابراین مفروط ترتیبی آنلاین

های مختلف با این مدل اصلی و سازنده بازای ورودی داده

 گیرند.مورد مقایسه قرار می

به منظور ارزیابی روش پیشنهادی از معیارهای مدت زمان 

( بر اساس DOL) 5لازم جهت آموزش پارامترهای یادگیر

های آموزش، مدت زمان اجرای تست مدل به ازای داده

(، Train Time ،Test Time) های آموزش و تستداده

، 7درصد مطلق خطا نیانگیم،  6جذور میانگین مربعات خطام

(، منحنی تغییرات eStd، میانگین انحراف معیار )8رگرسیون

بینی، میانگین و خروجی مطلوب و خروجی مدل پیش

شود. به منظور اعتبارسنجی نتایج استفاه می واریانس خطا

بینی مسائل از معیارهای معتبر استنتاج آماری در پیش

شود. بر استفاده می 9%95رگرسیون همانند فاصله اطمینان 

های بینی شده دادههای پیشاین اساس میانگین خروجی

( و حد CI-L( همراه با حد پائین )meanآموزش و تست )

های نوشته شود. برنامهگزارش می CI95%( CI-H) بالا

، در شرایط Matlab R2020bنویسی شده در محیط برنامه

 CPU core i5 1.6با سیستمی به مشخصات یکسان 

GHz ،8GB  RAM .اجرا شده است 

های مختلف با سازی و مقایسه مدلنتایج حاصل از شبیه 

ون بینی رگرسیمعیارهای ارزیابی معتبر برای مسائل پیش

و  4و جدول  3گلاس در جدول به ازای سری زمانی مکی

نشان داده  6و جدول  5به ازای سری زمانی لورنز در جدول 

شده است. به ازای هر مدل، برنامه به تعداد تکرار مشخص 

گردد. مرتبه( اجرا و سپس میانگین آن گزارش می 5)

بینی، همچنین منحنی خروجی واقعی و خروجی پیش

ها، نمودار تغییرات مقدار خطای رگرسیون خروجی

های آموزش و بینی و هیستوگرام خطا به ازای دادهپیش

مدل پیشنهادی برای سری زمانی مکی گلاس تست برای 

6 Root Mean squared error (RMSE)    
7 Mean Absolute Percent Error (MAPE) 
8 Regression (R) 
9 Confidence Interval (CI95%) 

(42) 𝐻(𝑘+1)𝑐𝑚 = [𝑂𝑢𝑡(𝑘+1)𝑎, 𝑂𝑢𝑡(𝑘+1)𝑜, 1] 

(43) 𝑃(𝑘+1)𝑐𝑚 = (𝐻(𝑘+1)𝑐𝑚
𝑇 .  𝐻(𝑘+1)𝑐𝑚)

−1

 (44) 𝛽(𝑘+1)𝑐𝑚 = 𝑃(𝑘+1)𝑐𝑚  𝐻(𝑘+1)𝑐𝑚
𝑇 .  𝑇(𝑘+1) 

(45) 𝑂𝑢𝑡(𝑘+1)𝑐𝑚 = 𝐻(𝑘+1)𝑐𝑚 × 𝛽(𝑘+1)𝑐𝑚
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( نشان داده شده است.   8( و شکل )7شکل) ( و برای سری زمانی لورنز در 6( و شکل )5در شکل )

 گلاس.ها به ازای سری زمانی مکیپارامترهای مختلف مدل -1جدول 

epoch M B N0 HN AF Model 

- - - - 10 
logsig 

ELM [17]  tansig 

rbf 

- - 1 10 10 

logsig 

OS-ELM   [18]   tansig 

rbf 

- - 10 20 10 

logsig 

OS-ELM  [18]  tansig 

rbf 

50 - - - 4 purelin BEL    [6]   

- 5 1 10 10 

logsig 

BEL-ORMS1-ELM tansig 

rbf 

- 5 10 20 10 

logsig 

BEL-ORMS2-ELM tansig 

rbf 

 لورنز.ها به ازای سری زمانی پارامترهای مختلف مدل -2جدول 

Epoch M  B N0 HN AF Model 

- - 

 

- - 10 

logsig 

ELM [17]   tansig 

 radbas 

- - 

 

- - 50 

logsig 

ELM [17]   tansig 

 radbas 

- 

-  1 200 10 logsig 

OS-ELM  [18]  
 

 
1 50 10 

tansig 

 radbas 

- - 

 
1000 1100 50 

logsig 

OS-ELM  [18]   tansig 

 radbas 

30 -  - - 3 purelin BEL    [6]  

- 5 

 

1 10 50 

logsig 

BEL-ORMS1-ELM  tansig 

 radbas 

- 10 

 
1000 1100 50 

logsig 

BEL-ORMS2-ELM  tansig 

 radbas 
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 های آموزش. های مختلف به ازای سری زمانی مکی گلاس برای دادهسازی مدلنتایج حاصل از شبیه -3جدول 

Train 

U)-L, CI-, CImean( eStd R MAPE RMSE T DOL Methods 

(0.649, 0.638, 0.660) 0.112 0.840 0.180 0.112 0 0.01 ELM [17]  (AF:logsig) 

(0.295, 0.273, 0.317) 0.220 0.848 1.750 0.220 0 0.03 ELM [17]  (AF:tansig) 

(0.649, 0.638, 0.660) 0.107 0.855 0.171 0.107 0.01 0.01 ELM [17]  (AF:rbf) 

(0,642,0.631, 0.653) 0.125 0.802 0.180 0.125 0.02 0.05 
OS-ELM  [18]  

(AF:logsig, N0:10, B:1) 

(0.649, 0.637, 0.660) 0.235 0.849 1.864 0.236 0.01 0.05 
OS-ELM  [18]  

(AF: tansig, N0:10, B:1) 

(0.649, 0.638, 0.660) 0.108 0.854 0.169 0.108 0.01 0.06 
OS-ELM  [18]  

(AF: radbas, N0:10, B:1) 

(0.649, 0.638, 0.660) 0.112 0.841 0.180 0.112 0 0.06 
OS-ELM  [18]   

(AF:logsig, N0:20, B:10) 

(0.298, 0.276, 0.319) 0.233 0.828 1.752 0.232 0 0.06 
OS-ELM  [18]  

(AF:tansig, N0:20, B:10) 

(0.649, 0.638, 0.660) 0.112 0.840 0.180 0.112 0.00 0.06 
OS-ELM  [18]  

(AF:radbas, N0:20, B:10) 

(0.832, 0.822, 0.842) 0.162 0.777 0.796 0.191 0.02 4.06 BEL [6]  (epoch:50) 

(0.602, 0.591, 0.614) 0.158 0.679 0.197 0.165 0.10 0.26 
BEL-ORMS1-ELM 

(AF:logsig, N0:10, B:1, M:5) 

(0.308, 0.285, 0.332) 0.293 0.725 1.928 0.296 0.13 0.30 
BEL-ORMS1-ELM 

(AF:tansig, N0:10, B:1, M:5) 

(0.630, 0.619, 0.642) 0.125 0.802 0.190 0.125 0.23 0.32 
BEL-ORMS1-ELM 

(AF:radbas, N0:10, B:1, M:5) 

(0.637, 0.625, 0.649) 0.133 0.781 0.173 0.134 0.01 0.05 
BEL-ORMS2-ELM 

AF:logsig, N0:20, B:10, M:5) 

(0.278, 0.254, 0.301) 0.255 0.797 1.851 0.256 0.02 0.04 
BEL-ORMS2-ELM 

(AF:tansig, N0:20, B:10, M:5) 

(0.634, 0.622, 0.646) 0.134 0.777 0.175 0.135 0.01 0.05 
BEL-ORMS2-ELM 

(AF:radbas,N0:20, B:10, M:5) 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 



 یعصب یهاهبر شبک یمبتن یدار بازگشتحافظه نیآنلا یبیمفروط ترت ریادگی نیمغز با الهام از ماش یجانیه یریادگی نیتوسعه ماش     14

 (21-1، )1401 زیی، پا70شماره  ستم،یسال ب                                                                            یدر مهندس یمجله مدل ساز

 های تست. های مختلف به ازای سری زمانی مکی گلاس برای دادهسازی مدلنتایج حاصل از شبیه -4جدول 

Test  

U)-L, CI-CI mean,( eStd R MAPE RMSE T Methods 

(0.652, 0.620, 0.683) 0.066 0.953 0.114 0.066 0 ELM [17]  (AF:logsig) 

(0.301, 0.236, 0.365) 0.136 0.949 1.021 0.135 0 ELM [17]  (AF:tansig) 

(0.650, 0.618, 0.682) 0.061 0.960 0.104 0.061 0.01 ELM [17]  (AF:rbf) 

(0.650, 0.618, 0.682) 0.063 0.959 0.105 .062 0 
OS-ELM  [18]  

(AF:logsig, N0:10, B:1) 

(0.306, 0.242, 0.371) 0.131 0.954 0.957 0.130 0 
OS-ELM  [18]  

(AF: tansig, N0:10, B:1) 

(0.652, 0.620, 0.684) 0.060 0.963 0.103 0.059 0 
OS-ELM  [18]  

(AF: radbas, N0:10, B:1) 

(0.654, 0.622, 0.686) 0.067 0.951 0.116 0.067 0 
OS-ELM  [18]  

(AF:logsig, N0:20, B:10) 

(0.308, 0.246, 0.370) 0.138 0.950 0.849 0.137 0 
OS-ELM  [18]  

(AF:tansig, N0:20, B:10) 

(0.651, 0.619, 0.683) 0.072 0.942 0.123 0.071 0 
OS-ELM [18]  

(AF:radbas, N0:20, B:10) 

(0.834, 0.807, 0.862) 0.105 0.946 0.667 0.142 0.00 BEL [6]  (epoch:50) 

(0.605, 0.575, 0.635) 0.107 0.854 0.170 0.115 0.015 
BEL-ORMS1-ELM 

(AF:logsig, N0:10, B:1, M:5) 

(0.343, 0.278, 0.409) 0.185 0.886 1.670 0.200 0.02 
BEL-ORMS1-ELM 

(AF:tansig, N0:10, B:1, M:5) 

(0.634, 0.602, 0.666) 0.075 0.945 0.123 0.075 0.04 
BEL-ORMS1-ELM 

(AF:radbas, N0:10, B:1, M:5) 

(0.634, 0.602, 0.667) 0.046 0.981 0.077 0.047 0.01 
BEL-ORMS2-ELM 

)AF:logsig, N0:20, B:10, M:5) 

(0.288, 0.223, 0.353) 0.096 0.981 0.537 0.096 0.02 
BEL-ORMS2-ELM 

(AF:tansig, N0:20, B:10, M:5) 

(0.635, 0.602, 0.667) 0.056 0.966 0.089 0.058 0.01 
BEL-ORMS2-ELM 

(AF:radbas, N0:20, B:10, M:5) 
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های آموزش.های مختلف به ازای سری زمانی لورنز برای دادهسازی مدلنتایج حاصل از شبیه -5جدول       

Train   

U)-L, CI-(mean, CI eStd R MAPE RMSE T DOL Methods 

(0.515, 0.512,0.519) 0.136 0.773 0.371 0.136 0.02 0.03 ELM [17]  (AF:logsig, HN=10) 

(0.031, 0.024, 0.039) 0.210 0.871 1.565 0.210 0 0.03 ELM [17]  (AF:tansig, HN=10) 

(0.515, 0.512, 0.519) 0.111 0.853 0.299 0.111 0 0.04 ELM [17]  (AF:radbas, HN=10) 

(0.515, 0.511, 0.519) 0.065 0.952 0.158 0.065 0.01 0.08 ELM [17]  (AF:logsig, HN=50) 

(0.031, 0.023, 0.040) 0.080 0.982 0.5056 0.080 0.04 0.10 ELM [17]  (AF:tansig, HN=50) 

(0.515, 0.511, 0.520) 0.055 0.965 0.133 0.055 0.02 0.12 ELM [17]  (AF:radbas, HN=50) 

(0.516, 0.512, 0.519) 0.120 0.826 0.330 0.121 0 0.47 
OS-ELM  [18]  

(AF:logsig, N0:  200 , B:1) 

(0.032, 0.025, 0.040) 0.211 0.870 1.494 0.211 0 0.40 
OS-ELM  [18]  

(AF:tansig, N0:  50 , B:  1 ) 

(0.515, 0.511, 0.518) 0.111 0.855 0.290 0.111 0.01 0.54 
OS-ELM  [18]  

(AF:radbas, N0:  50 , B:  1 ) 

(0.500, 0.494, 0.506) 0.192 0.752 0.315 0.196 0.03 1.83 
OS-ELM  [18]  

(AF: logsig, N0:  1100 , B:1000) 

(0.280, 0.270, 0.290) 0.132 0.956 1.54 0.134 0.05 2.09 
OS-ELM  [18]  

(AF: tansig, N0:  1100 , B:1000) 

(0.478, 0.474, 0.483) 0.134 0.863 0.318 0.162 0.04 2.00 
OS-ELM  [18]  

(AF: radbas, N0:  1100 , B:1000) 

(5.232, 5.040, 5.423) 0.279 0.323 0.811 0.310 0.25 17.9 BEL [6]  (epoch:30) 

(0.519, 0.517, 0.520) 0.198 0.420 0.563 0.198 0.58 6.03 
BEL-ORMS1-ELM 

(AF:logsig, N0:  10 , B:1, M:5) 

(0.038, 0.032, 0.045) 0.271 0.783 2.034 0.272 0.88 5.81 
BEL-ORMS1-ELM  

(AF: tansig, N0:  10 , B:1, M:5) 

(0.520, 0.518, 0.521) 0.197 0.391 0.565 0.197 0.56 6.04 
BEL-ORMS1-ELM 

(AF: radbas, N0:  10 , B:1, M:5) 

(0.516, 0.513, 0.520) 0.118 0.834 0.315 0.122 0.24 3.67 
BEL-ORMS2-ELM 

(AF: logsig, N0:  1100 , B:  1000 , M:10) 

(0.034, 0.025, 0.042) 0.082 0.981 0.502 0.082 0.12 3.5 
BEL-ORMS2-ELM  

(AF: tansig, N0:  1100 , B:  1000 , M:10) 

(0.520, 0.516, 0.524) 0.086 0.916 0.214 0.086 0.10 3.19 
BEL-ORMS2-ELM  

(AF:radbas, N0:  1100 , B:  1000 , M:10) 
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  های تست.های مختلف به ازای سری زمانی لورنز برای دادهسازی مدلنتایج حاصل از شبیه -6جدول 

Test  

U)-L, CI-, CImean( eStd R MAPE RMSE T Methods 

(0.519, 0.515, 0.523) 0.133 0.782 0.383 0.133 0.01 ELM [17]  (AF:logsig, HN=10) 

(.034, 0.025, 0.043) 0.209 0.873 -0.199 0.209 0.01 ELM [17]  (AF:tansig, HN=10) 

(0.522, 0.517, 0.526) 0.110 0.857 0.314 0.110 0 ELM [17]  (AF:radbas, HN=10) 

(0.519, 0.514, 0.524) 0.068 0.947 0.175 0.068 0.02 ELM [17]  (AF:logsig, HN=50) 

(0.042, 0.032, 0.053) 0.088 0.978 -0.266 0.088 0.01 ELM [17]  (AF:tansig, HN=50) 

(0.518, 0.513, 0.523) 0.058 0.961 0.149 0.058 0.01 ELM [71]  (AF:radbas, HN=50) 

(0.519, 0.514, 0.523) 0.119 0.831 0.3443 0.119 0.01 
OS-ELM  [18]  

(AF:logsig, N0:  200 , B:1) 

(0.041, 0.031, 0.050) 0.210 0.871 -0.564 0.210 0.01 
OS-ELM  [18]  

(AF:tansig, N0:  50 , B:  1 ) 

(0.516, 0.512, 0.521) 0.110 0.858 0.304 0.110 0.01 
OS-ELM  [18]  

(AF:radbas, N0:  50 , B:  1 ) 

(0.536, 0.527, 0.546) 0.276 0.667 0.386 0.282 0.03 
OS-ELM  [18]  

(AF: logsig, N0:  1100 , B:1000) 

(0.308, 0.295, 0.320) 0.187 0.918 -0.396 0.190 0.03 
OS-ELM  [18]  

(AF: tansig, N0:  1100 , B:1000) 

(0.496, 0.489, 0.502) 0.189 0.791 0.359 0.209 0.03 
OS-ELM  [18]  

(AF: radbas, N0:  1100 , B:1000) 

(5.429, 5.194, 5.663) 0.272 0.357 0.815 0.303 0.18 BEL [6]  (epoch:30) 

(0.521, 0.519, 0.523) 0.196 0.445 0.577 0.196 0.52 
BEL-ORMS1-ELM 

(AF:logsig, N0:  10 , B:1, M:5) 

(0.046, 0.038, 0.054) 0.265 0.794 -0.861 0.265 0.66 
BEL-ORMS1-ELM  

(AF: tansig, N0:  10 , B:1, M:5) 

(0.521, 0.520, 0.523) 0.194 0.425 0.577 0.194 0.49 
BEL-ORMS1-ELM 

(AF: radbas, N0:  10 , B:1, M:5) 

(0.521, 0.516, 0.525) 0.117 0.839 0.331 0.121 0.14 
BEL-ORMS2-ELM 

(AF: logsig, N0:  1100 , B:  1000 , M:10) 

(0.042, 0.032,  0.052) 0.084 0.980 -0.259 0.084 0.171 
BEL-ORMS2-ELM  

(AF: tansig, N0:  1100 , B:  1000 , M:10) 

(0.524, 0.519, 0.529) 0.086 0.916 0.228 0.086 0.062 
BEL-ORMS2-ELM  

(AF:radbas, N0:  1100 , B:  1000 , M:10) 
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های آموزش سری سازی بر روی دادهنتایج شبیه -5شکل 

 گلاس.زمانی آشوبی مکی

 

 
های تست سری زمانی  سازی بر روی دادهنتایج شبیه -6شکل 

 گلاس.آشوبی مکی

 
های آموزش سری سازی بر روی دادهشبیهنتایج  -7شکل 

 زمانی آشوبی لورنز.

 

 
های تست سری زمانی سازی بر روی دادهنتایج شبیه -8شکل 

  آشوبی لورنز.

به ازای  4و جدول  3مطابق با نتایج حاصل از جدول 

-BELمعیارهای مختلف ارزیابی ذکر شده، مدل پیشنهادی 

ORMS2-ELM سازی با انتخاب تابع فعالAF=logsig ،

و مقدار  =10B، اندازه بلوک =20N0تعداد نمونه اولیه 

های تست سری زمانی برای داده =5Mحافظه بازگشتی 

گلاس دارای بیشترین کارآیی و دقت است. آشوبی مکی

به ازای  =0,98154Rمقدار پارامتر رگرسیون این مدل 

ها و همچنین مدل های تست نسبت به دیگر مدلداده

BEL-ORMS2-ELM ساز با تابع فعال AF=tansig با

های آموزش، بیشتر است.  به ازای داده=R 0,98136 مقدار 

مدل   MAPEو  RMSEمقدار معیارهای ارزیابی 

با تابع  ELMپیشنهادی تقریبا دارای نتایج برابری با مدل 

 radbasساز با تابع فعال OS-ELMو مدل  rbfسازی فعال

 است.

برای سری زمانی لورنز  6و جدول  5نتایج حاصل از جدول 

ست نشان دهنده بیشترین مقدار های تبه ازای داده

با تابع  BEL-ORMS2-ELMرگرسیون مدل پیشنهادی 

، =1100N0، تعداد نمونه اولیه AF=tansigساز فعال

 =10Mو مقدار حافظه بازگشتی  =1000B اندازه بلوک

ها است. به ازای معیارهای مختلف دیگر نسبت به دیگر مدل

ساز تابع فعالبا   ELMهای آموزش و تست، مدل برای داده

AF=radbas  50 و تعداد نورون لایه پنهانHN=  دارای

ای با یادگیری دسته ELMبیشتری کارآیی است. مدل 

دارای دقت و کارآیی بیشتری نسبت به مدل آنلاین آن 

بیان شده  ELMاست. دلیل بیشتر بودن کارآیی مدل 

ای آن است. نسبت به مدل پیشنهادی، یادگیری دسته

مشاهده  6و جدول  5نتایج حاصل از جدول مطابق با 

ر های آنلاین دیگشود که مدل پیشنهادی نسبت به مدلمی

 سازیدارای دقت قابل قبولی است. نتایج حاصل از شبیه

های آموزش و تست سری ازای دادهمدل پیشنهادی به

( الی 5) گلاس و لورنز به ترتیب در شکلزمانی آشوبی مکی

  شده است. ( نشان داده8) شکل
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رسد در شرایط دشوارتر با تعداد ورودی بیشتر، به نظر می

بینی، مدل پیشنهادی  وجود نویز یا افزایش افُق پیش

BEL-ORMS2-ELMپذیری و دقت بیشتری ، تطبیق

ها داشته باشد. همچنین در صورتیکه نسبت به دیگر مدل

ای طراحی شود، مدل پیشنهادی بر اساس یادگیری دسته

ای دسته ELMتواند کارآیی بیشتری نسبت به مدل می

 داشته باشد. 

 گیرينتیجه -5
های های سریبینی دادهدر تحقیق حاضر به منظور پیش

گلاس و لورنز از ماشین یادگیر هیجانی زمانی آشوبی مکی 

مغز الهام گرفته شده از سیستم لیمبیک مغز پستاندارن 

 استفاده شده است.  

سازی ویژگی پردازش حجم عظیم داده در به منظور شبیه

کمترین زمان ممکن مغز هیجانی از ماشین یادگیر مفروط 

 شود. این ماشین یادگیر دارای حداقل پارامتراستفاده می

قابل یادگیر و حداقل پارامتر قابل تنظیم توسط کاربر و 

پذیری، تعمیم و سرعت اجرای نویس با قابلیت انعطافبرنامه

 بالا است. 

بر این اساس در مراکز پردازش اصلی آمیگدلا و 

اوربیتوفرانتال ماشین یادگیری هیجانی مغز از ماشین 

شود. ه مییادگیر مفروط آنلاین حافظه دار بازگشتی استفاد

مدل پیشنهادی دارای عمق حافظه با قابلیت انتقال 

و قابلیت انتقال یادگیری بر  Mعمق حافظه یادگیری است. 

 هایبه خروجی tاساس وابستگی خروجی آمیگدلا در زمان 

و بالعکس  t-Mالی  t-1های گذشته اوربیتوفرانتال در زمان

 شود. سازی میپیاده

ده با ماشین یادگیر مفروط با های پیشنهادی ارائه شمدل

ساز و ای و ترتیبی آنلاین به ازای توابع فعالیادگیری دسته

 BELتعداد نورون لایه پنهان مختلف و همچنین با مدل 

مورد مقایسه و آزمایش قرار گرفته است. نتایج حاصل از 

سازی نشان دهنده کارآیی بهتر مدل پیشنهادی شبیه

BEL-ORMS2-ELM  .است 

های مشابه به ازای قایسه مدل پیشنهادی با مدلجهت م

گلاس و لورنز پارامترهای اولیه های سری زمانی مکیداده

تنظیم  2و جدول  1در شرایط یکسان مطابق با جدول 

های مختلف بر اساس معیارهای ارزیابی شوند. مدلمی

بینی مسائل رگرسیون مورد تجزیه و تحلیل معتبر در پیش

 گیرند. و مقایسه قرار می

های سری برای داده 4و جدول  3نتایج حاصل از جدول 

دهد که  زمان مورد نیاز جهت زمانی مکی گلاس نشان می

( تقریبا برابر با DOLآموزش پارامترهای مدل یادگیر )

های یادگیر آنلاین مشابه است و نسبت به مدل مدل

داری زمان اجرای  (epochمبتنی بر تکرار ) BELیادگیری 

آموزش و  هایکمتری است. زمان تست مدل به ازای داده

های داده تست نسبتا زمان کم و قابل قبولی است. به ازای

های پیشنهادی به ازای آموزش میزان دقت و کارآیی مدل

ساز مختلف و نوع ورود داده، کمتر از مدل آنلاین توابع فعال

به ازای  ای آن است. اماماشین یادگیر مفرط و نوع دسته

و  logsigساز عالهای تست مدل پیشنهادی با تابع فداده

ای دارای بهترین دقت و کارآیی ها به صورت دستهورود داده

 است. 

های سری به ازای داده 6و جدول  5نتایج حاصل از جدول  

دهد که زمان مورد نیاز جهت آموزش زمانی لورنز نشان می

های پیشنهادی ( مدلDOLپارامترهای الگوریتم یادگیری )

ف نسبت به دیگر مدل ها افزایش سازی مختلبا توابع فعال

( BELهای مبتنی بر تکرار )یافته است. اما نسبت به مدل

دارای زمان اجرای کمتری است. این امر بدلیل آنلاین 

های ورودی ترتیبی بودن مدل پیشنهادی و تعداد نمونه

شوند. زمان تست است که به صورت ترتیبی وارد مدل می

ی آموزش و تست تقریبا برابر هامدل پیشنهادی به ازای داده

ها است. کارآیی مدل پیشنهادی با تابع با دیگر مدل

های آموزش با معیارهای به ازای داده tansigسار فعال

های آنلاین دیگر بهتر است اما نسبت مختلف نسبت به مدل

ای نسبتا کمتر است. به با آموزش دسته ELMبه مدل پایه 

ساز نهادی با تابع فعالهای تست، مدل پیشازای داده

tansig  دارای کمترین معیار خطایRMSE  و بیشترین

های آنلاین است. مدل نسبت به مدل (Rمقدار رگرسیون )

ای با تابع دسته ELMپیشنهادی در مقایسه با  

، دارای خطای  بیشتر و  رگرسیون بهتر radbasسارزفعال

ابع است. به ازای داده های تست مدل پیشنهادی با ت

و RMSE دارای کمترین معیار خطای  tansigساز فعال

های آنلاین نسبت به مدل  (Rبیشترین مقدار رگرسیون )

ای با تابع دسته ELMاست.  مدل پیشنهادی در مقایسه با 

، دارای خطای  بیشتر و  رگرسیون بهتر radbasساز فعال

 است. 

 و شود در تحقیقات آینده به منظور بهبودپیشنهاد می

ها و توسعه معماری ماشین یادگیری هیجانی مغز،  تکنیک

های یادگیری متفاوت های مختلف یادگیر و الگوریتمماشین
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های تالاموس، کوتکس، آمیگدلا و اوربیتوفرانتال و در بلوک

استفاده گردد. در بلوک تالاموس بر اساس نوع دیتاست، 

د. داده شو ها انتخاب و یا تغییرفرمت و شکل داده

های انتخاب و استخراج ویژگی مبتنی بر عملیات

های هوش جمعی و تکاملی استفاده گردد. در بلوک الگوریتم

کورتکس، عملیات نگاشت و کاهش ویژگی بر اساس 

های اصلی آمیگدلا و یادگیری عمیق و در بلوک

ه های حافظهای عصبی فازی و مدلاوربیتوفرانتال، سیستم

 ردد. دار بازگشتی استفاده گ
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