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The presentation of new neuronal models to simulate cognitive phenomena in the brain 

has attracted the research interests in recent years. In this study, a new neural model 

based on the chaotic behavior of weights of artificial neural networks during training by 

back-propagation algorithm is presented. This model is the first discrete neuronal model 

with learning ability and shows complex and chaotic behaviors. The learning ability of 

this model has enabled it to simulate cognitive phenomena such as neuronal 

synchronization in near-realistic conditions. The model, which is derived from a simple 

three-layered feed-forward neural network, has several coexisting attractors that make 

learning possible in various basins of attraction. The study of model parameters shows 

that bifurcation occurs not only by changing the learning rate, but also external 

stimulation can change the model behavior and bifurcation pattern. This point that can 

be used in modeling and designing new therapies for cognitive disorders. 
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 مشخصات مقاله

 .IJBME.2021/532847.170110.22041 دیجیتال: یشناسه

 2200شهریور  5 پذیرش: 2200مرداد  29 بازنگری: 2200تیر  2 ثبت در سامانه:

 
 های کلیدیواژه چکیده

های اخیر مورد های شناختی در مغز در سالسازی پدیدههای نورونی جدید به منظور شبیهی مدلارائه

ی نهگوگران قرار گرفته است. در این پژوهش مدل نورونی جدیدی مبتنی بر رفتار آشوبتوجه پژوهش

شده  ر خطا ارائهانتشاهای عصبی مصنوعی در حین یادگیری با استفاده از الگوریتم پسهای شبکهوزن

است. این مدل نخستین مدل نورونی گسسته با قابلیت یادگیری است و توانایی بروز رفتارهای پیچیده 

 های شناختیو آشوبی را دارد. قابلیت یادگیری این امکان را به این مدل نورونی داده است که پدیده

سازی کند. مدل نورونی مذکور که از یک ها را در شرایطی نزدیک به واقعیت شبیهآوایی نورونمانند هم

زیست متعددی است که یادگیری های هملایه به دست آمده، دارای جاذبی عصبی جلوسوی سهشبکه

کند. بررسی پارامترهای مدل نشان داده که بایفورکیشن نه پذیر میهای مختلف امکانرا در بستر جذب

یک پارامتر  تواند به عنوانهد، بلکه تحریک بیرونی نیز میدتنها با تغییر پارامتر ضریب یادگیری روی می

سازی تواند در طراحی و مدلکنترل باعث تغییر رفتار مدل و بایفورکیشن شود. بنابراین این مدل می

 های درمانی برای اختلالات شناختی مورد استفاده قرار گیرد. روش

 مدل نورونی گسسته

 ی عصبی مصنوعیشبکه

 شناخت

 آشوب

 دگیرییا

 آواییهم
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 مقدمه -5

د قدرتمن یهااز روش یکیعنوان  به یمصنوع یعصب یهاشبکه

های اخیر مورد در سال ین و هوش مصنوعی،ماش یادگیریدر 

 یگیری از شبکهکه با الهامها این شبکه .اندتوجه قرار گرفته

شوند، مانند مغز انسان سازی میعصبی زیستی مغز انسان مدل

ل ی عصبی انسان متشکتوانایی یادگیری الگوها را دارند. شبکه

متصل به هم است که در تعامل با  از تعداد زیادی نورون

های الکتریکی، عمل طریق ارسال و دریافت پالس دیگر ازیک

ی عصبی مصنوعی نیز از دهند. شبکهیادگیری را انجام می

ی های متوالهای محاسباتی تشکیل شده است که در لایهنورون

 دیگرهای شبکه به یکدر کنار هم قرار گرفته و از طریق وزن

ی نی عصبی مصنوعی به معشوند. یادگیری در شبکهمتصل می

های مختلف و در نهایت نگاشت ورودی پردازش ورودی در لایه

 [.5-2به یک خروجی مشخص است ]

ی وسیعی از علوم مختلف های عصبی مصنوعی در گسترهشبکه

 اند. کاربردهایاز پزشکی تا مهندسی مورد استفاده قرار گرفته

، 2یبندهای عصبی مصنوعی به صورت کلی شامل طبقهشبکه

، 9، استخراج ویژگی2، حذف نویز5بندیخوشه، 8بینیپیش

 [.20-2است ] ۵و بازتولید داده 8کاهش بعد

های عصبی مصنوعی، انتخاب اولین گام برای استفاده از شبکه

ساختار مناسب برای شبکه بر اساس هدف و کاربرد است. 

ی اتصالات بین های عصبی بر حسب ساختار و نحوهشبکه

تقسیم  5و بازگشتی 6ی جلوسوی اصلها به دو دستهنورون

های های لایههای جلوسو اتصالات بین نورونشوند. در شبکهمی

دارد. ها وجود نمختلف رو به جلو است و اتصال بازگشتی بین لایه

ها اتصالات بازگشتی های بازگشتی، بین لایهدر شبکه

بندی کلی دیگر، [. در یک تقسیم22)بازخوردی( وجود دارد ]

های های عمیق و شبکهی شبکهعصبی به دو دستههای شبکه

های عصبی عمیق به شوند. شبکهغیرعمیق تقسیم می

 یشود که عموما دارای بیش از سه لایههایی گفته میشبکه

د های غیرخطی متعدها به دلیل پردازشپنهان باشند. این شبکه

کردهای پیچیده و های متوالی، قادر به یادگیری عملدر لایه

 [.28طح بالا مانند بینایی و تکلم هستند ]س

های عصبی مصنوعی، آموزش گام دوم در استفاده از شبکه

های تعلیم است. هدف از آموزش شبکه، شبکه با استفاده از داده

                                                           
2 Classification 
8 Prediction 
5 Clustering 
2 Noise Canceling 
9 Feature Extraction 
8 Dimension Reduction 

 اصلاح طریق از شبکه خروجی خطای مقدار کردن کمینه
ترین معروف 20انتشار خطاالگوریتم پسها است. مقادیر وزن

ی های عصبی است که با محاسبهالگوریتم آموزش شبکه

های انتشار آن به لایهگرادیان خطای خروجی شبکه و پس

شود. این الگوریتم، های شبکه میتر باعث اصلاح وزنپایین

ی عصبی مصنوعی را به صورت های شبکهروابط ریاضی وزن

ر ایند تعلیم باید دهای بازگشتی در آورده که در حین فردنباله

 جهت مقادیر بهینه اصلاح شوند. 
 

ی غیرخطی است که در های پیچیدهحالتی از سیستم 22آشوب

نظم و تصادفی دارد اما این حالت، سیستم رفتاری به ظاهر بی

شود. این هدایت می در واقع توسط قوانینی مشخص و قطعی

ونه گ ی سیستم بسیار حساس است و هررفتار به شرایط اولیه

در  گیرتغییر کوچک در شرایط اولیه منجر به تغییرات چشم

[. به منظور بررسی 25شود ]حالت نهایی )غایی( سیستم می

ی آشوب در یک سیستم پیچیده، باید در ابتدا معادلات پدیده

وبی های آشحاکم بر رفتار سیستم به دست آورده شود. سیستم

تی )مانند نگاشت های بازگشعموما با استفاده از دنباله

لجستیک( یا معادلات دیفرانسیل )مانند معادلات لورنز( توصیف 

شوند. این معادلات دارای یک یا چندین پارامتر کنترل می

کنند. بر اساس مقدار هستند که رفتار سیستم را کنترل می

ا تواند رفتاری آشوبی، نوسانی یپارامتر کنترل، یک سیستم می

 نمایش بگذارد.ثابت از خود به نقطه
 

 های زیستی ودهد که رفتار نورونشواهد زیستی نیز نشان می

-22گونه دارد ]های الکتریکی مغز انسان ماهیتی آشوبسیگنال

عصبی  ی[. بنابراین مدل محاسباتی نورون و به تبع آن شبکه2۵

گونه از خود به نمایش تواند رفتاری آشوبمصنوعی نیز می

در  یوجود رفتار آشوب ضر بررسیبگذارد. هدف پژوهش حا

در  .است یمصنوع یعصب یشبکه یهاوزنی بازگشتی دنباله

 ،کهشب یهاوزنی بازگشتی دنبالهدر  یصورت وجود رفتار آشوب

 یو راه برا شدهفراهم  دیجد ینورون یهانگاشت یامکان ارائه

ظر از من ی و زیستیمصنوع یعصب یهاکرد شبکهعمل لیتحل

 .گرددیآشوب هموار م یتئور
 

وقوع آشوب در دو گروه دهد که های پیشین نشان میپژوهش

( 2های عصبی مصنوعی قابل بررسی بوده که در شکل )از شبکه

 ابهای عصبی مصنوعی نشان داده شده است. گروه اول، شبکه

۵ Data Regeneration / Data Acquisition 
6 Feedforward Neural Networks 
5 Recurrent Neural Networks 
20 Back Propagation Algorithm 
22 Chaos 
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های های یاد گیرنده( که شبکهبوده )شبکه قابلیت یادگیری

ها محسوب ی این شبکهاز جمله عصبی جلوسو و بازگشتی

های عصبی مصنوعی بوده که فاقد شوند. گروه دوم، شبکهمی

ی های غیریادگیرنده( و اغلب براقابلیت یادگیری هستند )شبکه

لید های الکتریکی توهای نورونی که پالسسازی رفتار شبکهمدل

های ای از مدلها مجموعهروند. این شبکهکنند، به کار میمی

های بندی کلی به مدلکه در یک تقسیم بودهی نورونی سستهگ

 یهامدلشوند. بعدی تقسیم میبعدی، دوبعدی و سهیک

رفتار نورون هستند  فیتوص یبرا ریمتغ کی یدارا یبعدکی

اژ )ولت ریچند متغ یچندبعد یهامدل کهی حال ولتاژ( در ری)متغ

های مدل ی برمرور .دارندرفتار نورون  فیتوص ی( براانیو جر

 [. 80-26شده است ] ارائه( 2در جدول )ی نورونی گسسته
 

 

 
 های عصبی مصنوعی با قابلیت وقوع آشوب شبکه -(5شکل )

 

 ی نورونیهای گسستهانواع مدل -(5) جدول
 نوع مدل نام مدل سال ارائه

25۵0 Netlet  

25۵8 Nagumo-Sato یک 

2550 Aihara بعدی 

8002 Courbage  

2559 Chialvo  

8002 Rulkov دو 

8002 Izhikevich بعدی 

800۵ CNV  

8002 KTz سه 

802۵ KTzLog بعدی  
 

 

های در پژوهش حاضر به بررسی وقوع آشوب در شبکه

یادگیرنده از نوع جلوسو پرداخته شده هر چند وقوع آشوب در 

ی های گسسته و پیوسته[ و مدل85-82های بازگشتی ]شبکه

 نورونی نیز قابل بررسی است. 

 ی بازگشتیها پیرامون وقوع آشوب در دنبالهنخستین پژوهش

گردد میلادی باز می 2550ی ه دههبی جلوسو های شبکهوزن

انتشار خطا به عنوان خاستگاه آشوب ها الگوریتم پسکه در آن

کارانش با ی عصبی معرفی شده است. واندرماس و همدر شبکه

بی ی عصهای یک شبکهی بازگشتی وزنبه دست آوردن دنباله

 انتشار خطا، به بررسیساده با سه نورون از طریق الگوریتم پس

ها نشان ر تغییرات نرخ یادگیری بر رفتار شبکه پرداختند. آناث

 رفتار شبکه از حالت پریودیکدادند که با افزایش نرخ یادگیری، 

کولن و پولاک با بررسی [. 82کند ]به حالت آشوبی تغییر می

ر گلایه حین یادگیری عملی عصبی سهکرد یک شبکهعمل

XOR یط خطا نسبت به شرا رانتشانشان دادند که الگوریتم پس

ها بسیار حساس است و هر گونه تغییر کوچک در ی وزناولیه

گرایی شبکه را به شدت تحت تاثیر ها، همی وزنشرایط اولیه

ار انتشچنین نشان دادند که الگوریتم پسها همدهد. آنقرار می

 αو ضریب مومنتوم  ηخطا نسبت به تغییرات نرخ یادگیری 

 گرایی شبکه راو تغییر این دو پارامتر هم بسیار حساس است

ی کارانش با بررسی دنباله[. برتلس و هم89دهد ]تغییر می

ی عصبی مدعی شدند که وجود های یک شبکهبازگشتی وزن

ها ی وزنعبارتی نظیر عبارت ریاضی نگاشت لجستیک در دنباله

ن ها نشاشود. آنباعث به وجود آمدن رفتار آشوبی در شبکه می

دادند که هر چه فرایند تعلیم شبکه جلوتر رفته و تعلیم شبکه 

انتشار خطا نیز کاهش شود، آشوب در الگوریتم پستر میکامل

ها نتایج پژوهش خود را با مباحث زیستی ناسازگار یابد. آنمی

های طبق مباحث زیستی هنگام یادگیری، جاذب زیرادانستند 

شود اما نتایج پژوهش هده میها مشاگون در رفتار نورونآشوب

داد که هنگام یادگیری، آشوب به تدریج از بین ها نشان میآن

در پژوهش دیگری به بررسی  کارانش[. برتلس و هم88رود ]می

ی گرایسازی سیگموئید( در هم)شیب تابع فعال Tنقش پارامتر 

چنین بروز رفتار آشوبی پرداخته و نشان دادند که شبکه و هم

زایش مقدار این پارامتر، دوشاخگی در نمودار بایفورکیشن با اف

 [. 8۵افتد ]با تاخیر اتفاق می ηپارامتر 

به بررسی دینامیک آشوبی  8020کارانش در سال احمد و هم

امل بندی شی طبقههای عصبی حین یادگیری سه مسالهشبکه

ی تشخیص ی تشخیص سرطان و مساله، مسالهXORی مساله

رفتاری آشوبی  ηدیابت پرداخته و نشان دادند که شبکه با تغییر 

ی [. در این پژوهش مساله86گذارد ]از خود به نمایش می

هایی نظیر انتخاب یک سازیبندی، با سادهی طبقهپیچیده

ی نمونه از هر کلاس برای آموزش شبکه و آموزش یک شبکه

 گانه برای هر نمونه، مورد بررسی قرار گرفته است.جدا

ی آشوب در هایی که تا کنون به بررسی وقوع پدیدهپژوهش

اند، صرفا آن را از منظر ریاضی انتشار خطا پرداختهالگوریتم پس

تحلیل کرده و در توجیه چرایی وقوع آشوب دچار ضعف تئوریک 

آشوب، وجود عبارتی  اند که علت وقوعها بیان داشتهاند. آنبوده

ی ی بازگشتمانند عبارت ریاضی نگاشت لجستیک در دنباله

آشوب در 
شبکه های 

عصبی مصنوعی

آشوب در 
شبکه های 
یادگیرنده

شبکه  جلوسو

شبکه  بازگشتی

آشوب در 
شبکه های 
غیریادگیرنده

مدل  گسسته

مدل  پیوسته
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دهد های این پژوهش نشان میها است در حالی که یافتهوزن

ارتباط بوده و چرایی وقوع وقوع آشوب اساسا با این موضوع بی

د. ووجو شدیگر جستهای شبکه با یکنآشوب باید در تعامل وز

ای پیشین اغلب به بررسی نقش پارامتر هاز سوی دیگر پژوهش

η اند در حالی که )ضریب یادگیری( در وقوع آشوب پرداخته

تواند دهد حتی تحریک بیرونی نیز مینشان می مقالهنتایج این 

 نقش یک پارامتر را در مدل ایفا کرده و باعث ایجاد آشوب شود.

ی عصبی های شبکههای بازگشتی مربوط به وزننگاشت

ی از منظر ریاضی مانند یک مدل نورونی گسسته بوده مصنوع

که نه تنها قابلیت نمایش انواع رفتارهای نورونی را دارند بلکه 

تواند ها اضافه شده است. این نکته میقابلیت یادگیری نیز به آن

های نورونی )یادگیرنده و مجرای ارتباطی بین دو دسته از مدل

ن های پیشین ارتباطی بین ایغیریادگیرنده( باشد که در پژوهش

های شناختی مانند ی مدل ایجاد نشده است. پدیدهدو دسته

کنند تا که نقش مهمی در یادگیری ایفا می 2هاآوایی نورونهم

های گسسته که فاقد قابلیت یادگیری کنون فقط در مدل

ی یک مدل نورونی اند. ارائههستند مورد بررسی قرار گرفته

نوعی های عصبی مصیادگیری و مبتنی بر شبکهجدید با قابلیت 

هایی را بتوان در کند که چنین پدیدهاین امکان را فراهم می

 تر مورد بررسی قرار داد.های واقعیمدل

 

 هامواد و روش -2
ی عصبی مصنوعی از منظر به منظور بررسی رفتار یک شبکه

های نورونی جدید، در گام تئوری آشوب و استخراج نگاشت

ر ها که دها و نوروننخست باید ساختار شبکه شامل تعداد لایه

چنین نوع ها بوده و همی ابعاد نگاشتواقع تعیین کننده

ط ریاضی اید روابالگوریتم تعلیم شبکه تعیین شود. در گام دوم ب

ها بر اساس الگوریتم های پنهان یا وزنحاکم بر خروجی لایه

تعلیمی به دست آورده شده و در گام نهایی با تعیین پارامترهای 

هر نگاشت، رفتار آن از منظر وقوع یا عدم وقوع آشوب، توانایی 

ی هاسازی پدیدهنمایش رفتارهای متنوع نورونی، توانایی مدل

 . مورد بررسی قرار گیرد. شناختی و ..

ی جلوسوی ی عصبی سادهدر پژوهش حاضر از یک شبکه

ی آن یک نورون قرار دارد برای به دست لایه که در هر لایهسه

ه جا کاز آنها استفاده شده است. ی بازگشتی وزنآوردن دنباله

یکی از اهداف پژوهش حاضر، بررسی اثر تغییر پارامترها 

در تغییر رفتار شبکه است، با انتخاب یک  (η ،x)پارامترهای 

ساختار ساده برای شبکه سعی شده تا اثر سایر عوامل )مانند 

                                                           
2 Neuronal Synchronization 

 

تر و ی بیشتر، تعداد لایهپیچیدگی ساختار، تعداد نورون بیش

...( حذف گردد تا نتایج قابل تفسیر شود. در صورت استفاده از 

های عداد لایهتر یا تتر با تعداد نورون بیشساختارهای پیچیده

تر، تفکیک اثر پارامترها و اثر ساختار در تغییر رفتار شبکه بیش

 پذیر نخواهد بود.به سادگی امکان

 X( نشان داده شده که در آن 8اجزای این شبکه در شکل )

 W1 و پنهان یلایه خروجی y شبکه، خروجی O شبکه، ورودی

ر براب های شبکه است. در این شبکه خروجی مطلوبوزن W2و 

 کردورودی در نظر گرفته شده است و در واقع شبکه یک عمل

تابع  چنینهم دهد.( انجام می8خودرمزکنندگی )اتوانکودری

انتخاب شده  f(x)=xی سازی شبکه از نوع خطی با رابطهفعال

است که عین ورودی را به خروجی نگاشته و تغییری روی آن 

 کند.ایجاد نمی
 

 

 
ی عصبی مصنوعی مورد استفاده در ساختار شبکه -(2شکل )

 این پژوهش برای به دست آوردن مدل نورونی 
 

 

کرد شبکه و در ( روابط ریاضی حاکم بر عمل2ی )در رابطه

ر های شبکه بی بازگشتی وزن( روابط ریاضی دنباله8ی )رابطه

ضریب  ηانتشار خطا ارائه شده که در آن اساس الگوریتم پس

یادگیری شبکه است. هر چند در ساختار این شبکه، تابع 

سازی از نوع خطی انتخاب شده، اما روابط به دست آمده فعال

ها از نوع غیرخطی است. به عبارت برای نگاشت دوبعدی وزن

ی خط یرو یاثر یسازتابع فعالودن ب یرخطیغ ای یخطدیگر 

 یاضیروابط ر رایها ندارد زوزن یاضیبودن روابط ر یرخطیغیا 

 جاو از آن آمدهدست ه خطا ب انتشارپس تمیالگور یها از رووزن

 یهابالاتر را بر وزن یهاهیلا یهااثر وزن تمیالگور نیکه ا

دست  هب یاضیعبارت ر ریدهد، ناگزیانتشار م ترنییپا یهاهیلا

 لیدله خواهد بود )ب یرخطیغ زیشبکه ن یهاوزن یآمده برا

تابع  یجاه ب کهی صورت در عکس(.رو ب W2بر  W1 یاثرگذار

مانند  یرخطیغ یسازاز تابع فعال یخط یسازفعال

8 Autoencoder 
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tansigmoid یهاوزن یاضیدر شبکه استفاده شود، عبارت ر 

 خواهد ماند. یباق یرخطیشبکه کماکان غ
 

 

(2) 𝑂 = 𝑓(𝑦 ×𝑊2) = 𝑦 ×𝑊2 
 

𝑦 = 𝑓(𝑋 ×𝑊1) = 𝑋 ×𝑊1 
  

(8) 

{
 
 

 
 
𝑊1(𝑛+1) = 𝑊1(𝑛) + 𝜂 × 𝑋

2 ×𝑊2(𝑛)

                    × [1 −𝑊1(𝑛) ×𝑊2(𝑛)]
 

𝑊2(𝑛+1) = 𝑊2(𝑛) + 𝜂 × 𝑋
2 ×𝑊1(𝑛)

                  × [1 −𝑊1(𝑛) ×𝑊2(𝑛)]

 

 

 

ی بازگشتی به صورت کیفی بررسی وقوع آشوب در یک دنباله

از طریق رسم نمودار بایفورکیشن میسر است. این نمودار که 

محور افقی آن پارامتر کنترل و محور عمودی آن حالت نهایی 

دهد که رفتار نهایی سیستم با تغییر سیستم است، نشان می

آشوب به کند. بررسی وقوع پارامتر کنترل چه تغییری می

ی نمای لیاپانوف و رسم صورت کمی نیز از طریق محاسبه

شود. نمودار لیاپانوف به ازای تغییرات پارامتر کنترل انجام می

در این پژوهش نمودار بایفورکیشن و لیاپانوف به ازای تغییرات 

 مورد بررسی قرار گرفته است. ηپارامتر 

که  شودمینقاط تعادل یک سیستم غیرخطی به نقاطی اطلاق 

ی بعد با وضعیت سیستم در در آن وضعیت سیستم در مرحله

ی فعلی برابر است. به زبان ریاضی در نگاشت بازگشتی مرحله

آید. ( به دست می5ی )(، نقاط تعادل از حل رابطه8ی )رابطه

ساز از نظر هندسی، نقاط تعادل به محل برخورد نمودار فاز با نیم

که در محل برخورد نمودار فاز با شود. در صورتی گفته می

ی تعادل از نوع باشد، نقطه 2تر از ساز، شیب نمودار بزرگنیم

ی تعادل از باشد، نقطه 2تر از ناپایدار و در صورتی که کوچک

[. در این پژوهش نقاط تعادل مدل نورونی 25نوع پایدار است ]

 از نظر عددی و هندسی مورد بررسی قرار گرفته است. 
 

 

(5) {
𝑊1(𝑛+1) = 𝑊1(𝑛)
𝑊2(𝑛+1) = 𝑊2(𝑛)

 
 

ی نمودار بایفورکیشن مربوط به یک نگاشت بازگشتی به منزله

برای آن است که رفتار نگاشت در نهایت جذب یکی  2یک جاذب

های غیرخطی، وجود شود. در سیستمیکی از نقاط جاذب می

ها زمان محتمل است و به آنچندین جاذب به صورت هم

شود. به منظور به دست آوردن گفته می 8زیستهمهای جاذب

زیست یک سیستم باید نمودار بایفورکیشن به های همجاذب

 ی متفاوت رسم شود.ازای شرایط اولیه

 

 ها و بحثیافته -3
 

ی بازگشتی معرفی شده در قسمت قبل، یک نگاشت دنباله

دوبعدی است که در آن وضعیت فعلی هر وزن به وضعیت 

ی وزن دیگر، ضریب همان وزن، وضعیت گذشتهی گذشته

 یادگیری و ورودی بستگی دارد.

 

 نمودار بایفورکیشن، نمای لیاپانوف و فضای فاز -3-5
( به ازای تغییرات پارامتر 8ی )نمودار بایفورکیشن نگاشت رابطه

η ( نشان داده شده است. بر این اساس، این نگاشت 5در شکل )

طی ی غیرخرفتارهای سیستم پیچیده نورونی قادر به بروز تمام

ت است. ثاباز جمله رفتار آشوبی، اینترمیتنسی، نوسانی و نقطه

( از نظر ریاضی شباهتی به نگاشت لجستیک 8ی )هر چند رابطه

ندارد اما توانسته است رفتاری آشوبی از خود به نمایش بگذارد. 

 یریها و اثرگذاری و اثرپذاین رفتار آشوبی حاصل تعامل وزن

توان دیگر است. از سوی دیگر وقوع آشوب را میها از یکآن

ی نگاشت در وضعیت فعلی ناشی از اعمال اثر وضعیت گذشته

نگاشت )اثر حافظه( دانست. بدین ترتیب نه تنها تعامل اجزای 

نگاشت نورونی )تعامل اجزایی( در به وجود آمدن آشوب موثر 

ورون )تعامل زمانی( بوده بلکه تعامل وضعیت گذشته و حال ن

  نیز در به وجود آمدن آشوب در مدل نورونی اثرگذار است.
 

 

 
 نیز مشابه این نمودار است W2، نمودار بایفورکیشن وزن X=6/0 :، ورودیηبه ازای تغییرات پارامتر  W1نمودار بایفورکیشن وزن  -(3شکل )

 

                                                           
2 Attractor 8 Coexisting Attractors 
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( تنها جاذب مدل نورونی معرفی 5بایفورکیشن شکل )نمودار 

توان ها میی وزنشده نیست بلکه با تغییر شرایط اولیه

زیست دیگری برای این مدل نورونی به دست های همجاذب

الف( نشان داده شده است. با تغییر مجدد -2آورد که در شکل )

های دیگری به دست آمده که مسیرهای شرایط اولیه، جاذب

 کنند.تفاوتی را در نمودار طی میم
 

 

 الف  

 ب  

 پ  

، ب( نمودار W1زیست وزن های همالف( جاذب -(0شکل )

، پ( نمودار فضای فاز وزن W1ترین نمای لیاپانوف وزن بزرگ

W1  2/8به ازای پارامتر=η  6/0و=X به همراه نمودار فضای فاز ،

 A=5/5نگاشت لجستیک به ازای پارامتر 
 

 

زیست در یک مدل نورونی یادگیرنده مانند های هموجود جاذب

( از منظر زیستی به این معنا است که فرایند 8ی )مدل رابطه

های متفاوتی تواند روی بستر جذبیادگیری در مغز انسان می

ند کی فرد است که تعیین میاتفاق افتد و این شرایط اولیه

 شود.یادگیری در کدام بستر جذب انجام 

در  ηترین نمای لیاپانوف به ازای تغییرات پارامتر نمودار بزرگ

ب( ارائه شده است. بر اساس این نمودار، مقدار نمای -2شکل )

تر از لیاپانوف در نقاط ثابت برابر صفر، در نقاط نوسانی کوچک

 تر از صفر است.صفر و در نقاط آشوبی بزرگ

الت آشوب در شکل نمودار فضای فاز برای مدل نورونی در ح

گون دارای سه پ( نشان داده شده است. این نمودار سهمی-2)

( است. لازم به -2،-2( و )2،2(، )0،0ی تعادل ناپایدار در )نقطه

زیست، نمودار فاز ذکر است که به دلیل دارا بودن جاذب هم

دارای یک قرینه در ربع سوم دستگاه مختصات بوده که در شکل 

ی نمودار فضای فاز نگاشت ست. مقایسهنشان داده نشده ا

دهد که پ( نشان می-2نورونی با نگاشت لجستیک در شکل )

رغم این که مدل نورونی نگاشتی دوبعدی و مدل لجستیک علی

بعدی است، نمودار فاز هر دو مدل شکلی نگاشتی یک

توان در نمودار گون و شبیه به هم دارد. این شباهت را میسهمی

که  چهو نگاشت نیز مشاهده کرد. بنابراین آنبایفورکیشن د

ه شود نباعث شباهت رفتار کیفی دو نگاشت )سیستم( می

شباهت ظاهری معادلات ریاضی، بلکه شباهت نمودار فضای فاز 

 است، هر چند دو سیستم در ابعاد متفاوت باشند.

 

 آواییی همبررسی پدیده -3-2
های مختلف وهشی معرفی شده در پژهای نورونی گسستهمدل

سازی رفتار ولتاژ و جریان غشای نورون عموما به مدل

های گسسته و مدل اند. ایجاد ارتباط بین این مدلپرداخته

نورونی ارائه شده در این پژوهش از طریق ایجاد تناظر بین 

پذیر است. بر این اساس از متغیرهای این دو دسته مدل امکان

های ی رفتار نورون در مدلدهجا که متغیر اصلی توصیف کننآن

را  W( نیز متغیر 8ی )گسسته متغیر ولتاژ است، در رابطه

های گسسته توان معادل ولتاژ نورون در نظر گرفت. مدلمی

 ی تحریک بیرونیعموما دارای متغیری هستند که بیان کننده

توان به عنوان ( را می8ی )در رابطه Xاست، بنابراین متغیر 

نیز پارامتر  ηی در نظر گرفت. در این میان پارامتر تحریک بیرون

 ی رفتار مدل است.کنترل کننده

( در شکل 8ی )های مدل نورونی رابطهآوایی نورونبررسی هم

های آشوبی، دهد که دو نورون در حالت( نشان می9)

رسند دیگر میآوایی کامل با یکاینترمیتنسی و نوسانی به هم

آوایی در رغم تشابه رفتاری، همبت، علیثااما در حالت نقطه

های این مدل ناشی آوایی نورونمقادیر ولتاژ برقرار نیست. هم
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ها بوده که از منظر زیستی بین نورون 2از  وجود  اثر کوپلینگ

ی یا های الکتریکبه معنی تعامل بین نورونی از طریق سیناپس

ک ولتاژ یشیمیایی و از منظر ریاضی به معنی اضافه شدن اثر 

  نورون به ولتاژ نورون دیگر است.
 

 

 

 

 

 
در حالت  ،(η=8) ( و نوسانیη=505/8(، اینترمیتنسی )η=2/8پایین: در حالت آشوبی )ترتیب از بالا به آوایی  به ی همپدیده -(1) شکل

 افتدنمی ها اتفاقآوایی بین وزن( همη=2ثابت )نقطه
 

 

ی جدیدترین تحقیقات آزمایشگاهی در مورد تاثیر نتیجه

یادگیری، دهد که در حین آوایی بر یادگیری نشان میهم

چه [. آن50، 85شود ]دیگر سنکرون میها با یککرد نورونعمل

( نشان داده شده نیز 9که در نمودارهای سری زمانی شکل )

ی ابطهی رگر این واقعیت بوده که در مدل نورونی یادگیرندهبیان

ی آوایی عصبی مصنوعی استخراج شده، هم( که از یک شبکه8)

 ها قابل مشاهده است.ها در تمام حالتنورون

انتشار خطا، های عصبی مصنوعی با الگوریتم پسدر شبکه

های شبکه به نقاط افتد که وزنیادگیری زمانی اتفاق می

(. بدیهی است که 9گرا شوند )نمودار آخر در شکل ای همبهینه

ی مشخص و ثابت، آشوب به ها به یک نقطهگرا شدن وزنبا هم

رود. این در حالی ر نهایت از بین میتدریج کاهش یافته و د

ها در حالت دهد نورونهای زیستی نشان میاست که یافته

                                                           
2 Coupling 

کنند. برای رفع این تناقض باید به این نکته آشوب فعالیت می

ی عصبی مصنوعی برای یادگیری یک توجه نمود که هر شبکه

 بندی تصاویرشود )مثلا طبقهی مشخص آموزش داده میوظیفه

بنابراین چون فقط یک وظیفه به شبکه تحمیل شده چهره(. 

چه شود اما چنانگرا میهای آن به نقاط مشخصی هماست، وزن

ی متفاوت )با ی عصبی برای انجام چندین وظیفهیک شبکه

گرا های آن لزوما هم، وزن8دادگان متفاوت( آموزش داده شود

کرد رود. در چنین حالتی عملنشده و آشوب نیز از بین نمی

 تر است. کرد مغز نزدیکی عصبی مصنوعی به عملشبکه
 

 بعدیبه دست آوردن نگاشت یک -3-2-5

ی ، تشابه رفتاری دو نورون در اثر پدیده(9شکل ) مطابق

آوایی مشهود بوده و دو نورون عملا یک کارکرد را انجام هم

8 Multi-Task Learning 
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دهند. در چنین حالتی کاهش ابعاد نگاشت به طوری که می

ری در تهای اصلی سیستم را حفظ کند، مدل سادهبتواند ویژگی

در  W1اختیار خواهد گذاشت. بدین منظور از نمودار فاز وزن 

پ( استفاده شده است که نه تنها حاوی اطلاعات وزن -2شکل )

W1 ،اطلاعات وزن  بوده بلکه به دلیل تعامل بین دو نورونW2 

یابی نمودار فاز به صورت یک را نیز در بر دارد. درون

دهد که در صورت ( را به دست می2ی )ای، رابطهچندجمله

 است. Bو  A( دارای دو پارامتر 9ی )بازنویسی به صورت رابطه
 

 

(2) 𝑊1(𝑛+1) = 𝑊1(𝑛) × (2.536 − 1.536 ×𝑊1(𝑛)
2 ) 

  

(9) 𝑊1(𝑛+1) = 𝑊1(𝑛) × (𝐴 − 𝐵 ×𝑊1(𝑛)
2 ) 

 

 

 A( به ازای تغییرات پارامترهای 9ی )نمودار بایفورکیشن رابطه

شده است. با توجه به شباهت نمودار  ارائه( 8در شکل ) Bو 

 الف(،-2در شکل ) ηبه نمودار بایفورکیشن  Aبایفورکیشن 

بعدی، نقش در نگاشت یک Aتوان نتیجه گرفت که پارامتر می

 کند. بدین ترتیب پارامتردر نگاشت دوبعدی را ایفا می ηپارامتر 

B ی اثر وزن نیز مدل کنندهW2  در وزنW1  است. شباهت

بعدی حاکی از آن بعدی و دونمودارهای بایفورکیشن مدل یک

ی غیرخطی که اجزای آن در های پیچیدهاست که در سیستم

لی های کدیگر هستند، هر جزء توانایی بروز رفتارتعامل با یک

سیستم را دارد. از این رو ایجاد آسیب یا نقصان در یک جزء 

کرد آن نیست بلکه اجزای لزوما به معنی از دست رفتن عمل

 توانند رفتار کلی سیستم را محقق سازند.دیگر کماکان می

 

 بررسی اثر تحریک بیرونی -3-3
(، ورودی سیستم است که 8ی )در مدل نورونی رابطه Xمتغیر 

ی نورونی، تحریک بیرونی نیز نامیده شده های گسستهدلدر م

و نقش مهمی در ایجاد تنوعات رفتاری دارد. هر چند این ورودی 

ن توان آکند، اما میبه عنوان یک متغیر در طول زمان تغییر می

را مانند یک پارامتر برای مدل در نظر گرفت که رفتار سیستم 

نیز  Xوان برای ورودی تکند. در این صورت میرا کنترل می

نمودار بایفورکیشن و فضای فاز ترسیم کرد و به بررسی رفتار 

مدل با تغییر ورودی پرداخت. نمودار بایفورکیشن به ازای 

رسم شده است. تفاوت این نمودار  الف(-۵در شکل ) Xتغییرات 

که  بودهالف( در تقارن آن -2در شکل ) ηبا نمودار بایفورکیشن 

-۵) در شکل .است( 8ی )در رابطه Xدوم متغیر ناشی از توان 

 یمتفاوت ریمقاد یازا ( به8)ی رابطه ینمودار فاز مدل نورون (ب

ر نمودا نیزنمودار و  نیرسم شده است. نقاط اضافه در ا Xو  ηاز 

ها در آن ییآواها هستند که هماز وزن یریمقاد (پ-2) فاز شکل

 (.9 شکل رد یزمان یسر ییاست )نقاط ابتدا فتادهیاتفاق ن
 

 

 

 
( 9ی )بعدی رابطهنمودار بایفورکیشن نگاشت یک -(6شکل )

)پایین(، رنگ قرمز  B)بالا( و پارامتر  Aبه ازای تغییرات پارامتر 

 دهدزیست را نشان میجاذب هم

 الف

 ب  

( به ازای 8ی )الف( نمودار بایفورکیشن رابطه -(7شکل )

در مدل نورونی  W1، ب( نمودار فاز وزن Xتغییرات ورودی 

، نمودار فاز دارای η=2/0و  X=۵/2( به ازای ورودی 8ی )رابطه

ن جا نشایک قرینه در ربع اول دستگاه مختصات بوده که در این

 داده نشده است
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بروز رفتار آشوبی با تغییر مقدار ورودی در مدل نورونی 

یادگیرنده حاکی از آن است که از منظر زیستی، فرایند یادگیری 

نه تنها به تعاملات نورونی در مغز وابسته بوده بلکه به تغییرات 

 در صورتی کهدیگر  عبارتورودی نیز بسیار حساس است. به 

یرد، فرایند یادگیری با ورودی مناسب در اختیار مغز قرار نگ

شود. بنابراین توجه به نوع ورودی در فرایند اختلال مواجه می

یادگیری به همان میزان دارای اهمیت است که توجه به بیمار 

یا سالم بودن دستگاه شناختی فرد مهم بوده و حتی شاید بتوان 

در مواردی، بیماری دستگاه شناختی را از طریق انتخاب ورودی 

 بران کرد.مناسب ج

 

 گیرینتیجه -0
در این پژوهش یک مدل نورونی جدید با استفاده از الگوریتم 

های عصبی مصنوعی ارائه شده است انتشار خطا در شبکهپس

که قابلیت یادگیری و نمایش رفتارهای پیچیده و آشوبی را دارد. 

ی عصبی ساده استخراج شده هر چند مدل مذکور از یک شبکه

ی های عصبی مصنوعشبکهدست آمده نشان داده که  اما نتایج به

نورونی( قابلیت ترین ساختارها )ساختارهای تکحتی با ساده

نمایش رفتارهای پیچیده را داشته و رفتار پیچیده لزوما از 

وز شود بلکه عامل اصلی در بری شبکه ناشی نمیساختار پیچیده

م ی حاکی عصبی، روابط ریاضرفتارهای پیچیده در یک شبکه

تواند در بر اجزای شبکه است، هر چند نوع ساختار نیز می

 پیچیدگی رفتار شبکه موثر باشد.

زیست متعددی های هماین مدل نورونی دوبعدی دارای جاذب

های متفاوت دهد یادگیری در بستر جذببوده که نشان می

ها در حین آوایی نورونی همپذیر است. بررسی پدیدهامکان

یادگیری با استفاده از این مدل نورونی انجام شده و نشان داده 

آوا دارند. ی همهای مختلف رفتارشده که دو نورون در حالت

 مدل به دست آمده که تواناییاین بعدی برای سپس نگاشت یک

بروز رفتارهای نگاشت دوبعدی را دارا است. بررسی نمودار 

بایفورکیشن به ازای پارامترهای مختلف نشان داده که این مدل 

نورونی نه تنها نسبت به تغییرات پارامتر ضریب یادگیری بسیار 

ت به تغییرات ورودی نیز حساسیت حساس است، بلکه نسب

 گذارد. بالایی دارد و رفتارهای آشوبی از خود به نمایش می

مدل نورونی ارائه شده در این پژوهش با اعمال الگوریتم 

ی عصبی به دست آمده است انتشار خطا به شبکهیادگیری پس

های متنوعی برای تعلیم شبکه وجود دارد در حالی که الگوریتم

( مارکوارت-لگوریتم گرادیان مزدوج، الگوریتم لونبرگ)مانند ا

های بازگشتی متفاوت با ها دنبالهکه استفاده از هر کدام از آن

 پارامترهای متفاوت در اختیار خواهد گذاش

ساختار شبکه به صورت خودانجمنی، بدون نورون  مقالهدر این 

ها لسازی خطی در نظر گرفته شده و تحلیبایاس و با تابع فعال

ی های دیگرانجمناست. استفاده از شبکه انجام شده مبنابر این 

تواند ها خروجی با ورودی متفاوت است و خروجی میکه در آن

ر های جدیدی ببه عنوان یک پارامتر در نظر گرفته شود، یافته

نماید. استفاده از نورون بایاس که های قبلی اضافه میپژوهش

چنین استفاده از توابع شده و همباعث افزایش ابعاد نگاشت 

شود، سازی غیرخطی که باعث تسهیل در یادگیری میفعال

 های آینده مورد بررسی قرار گیرد.  تواند در پژوهشمی
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 مقدمه -5

د قدرتمن یهااز روش یکیعنوان  به یمصنوع یعصب یهاشبکه

های اخیر مورد در سال ین و هوش مصنوعی،ماش یادگیریدر 

 یگیری از شبکهکه با الهامها این شبکه .اندتوجه قرار گرفته

شوند، مانند مغز انسان سازی میعصبی زیستی مغز انسان مدل

ل ی عصبی انسان متشکتوانایی یادگیری الگوها را دارند. شبکه

متصل به هم است که در تعامل با  از تعداد زیادی نورون

های الکتریکی، عمل دیگر از طریق ارسال و دریافت پالسیک

ی عصبی مصنوعی نیز از دهند. شبکهانجام می یادگیری را

ی های متوالهای محاسباتی تشکیل شده است که در لایهنورون

 دیگرهای شبکه به یکدر کنار هم قرار گرفته و از طریق وزن

 ی عصبی مصنوعی به معنیشوند. یادگیری در شبکهمتصل می

دی های مختلف و در نهایت نگاشت وروپردازش ورودی در لایه

 [.5-2به یک خروجی مشخص است ]

ی وسیعی از علوم مختلف های عصبی مصنوعی در گسترهشبکه

 اند. کاربردهایاز پزشکی تا مهندسی مورد استفاده قرار گرفته

، 2یبندهای عصبی مصنوعی به صورت کلی شامل طبقهشبکه

، 9، استخراج ویژگی2، حذف نویز5بندی، خوشه0بینیپیش

 [.22-2است ] ۵تولید دادهو باز 8کاهش بعد

های عصبی مصنوعی، انتخاب اولین گام برای استفاده از شبکه

ساختار مناسب برای شبکه بر اساس هدف و کاربرد است. 

ی اتصالات بین های عصبی بر حسب ساختار و نحوهشبکه

تقسیم  5و بازگشتی 6ی اصلی جلوسوها به دو دستهنورون

های های لایهتصالات بین نورونهای جلوسو اشوند. در شبکهمی

دارد. ها وجود نمختلف رو به جلو است و اتصال بازگشتی بین لایه

ها اتصالات بازگشتی های بازگشتی، بین لایهدر شبکه

بندی کلی دیگر، [. در یک تقسیم22)بازخوردی( وجود دارد ]

های های عمیق و شبکهی شبکههای عصبی به دو دستهشبکه

های عصبی عمیق به شوند. شبکهیم میغیرعمیق تقس

 یشود که عموما دارای بیش از سه لایههایی گفته میشبکه

د های غیرخطی متعدها به دلیل پردازشپنهان باشند. این شبکه

کردهای پیچیده و های متوالی، قادر به یادگیری عملدر لایه

 [.20سطح بالا مانند بینایی و تکلم هستند ]

های عصبی مصنوعی، آموزش فاده از شبکهگام دوم در است

های تعلیم است. هدف از آموزش شبکه، شبکه با استفاده از داده

                                                           
2 Classification 
0 Prediction 
5 Clustering 
2 Noise Canceling 
9 Feature Extraction 
8 Dimension Reduction 

 اصلاح طریق از شبکه خروجی خطای مقدار کردن کمینه
ترین معروف 22انتشار خطاالگوریتم پسها است. مقادیر وزن

ی های عصبی است که با محاسبهالگوریتم آموزش شبکه

های انتشار آن به لایهخروجی شبکه و پسگرادیان خطای 

شود. این الگوریتم، های شبکه میتر باعث اصلاح وزنپایین

ی عصبی مصنوعی را به صورت های شبکهروابط ریاضی وزن

های بازگشتی در آورده که در حین فرایند تعلیم باید در دنباله

 جهت مقادیر بهینه اصلاح شوند. 
 

ی غیرخطی است که در ی پیچیدههاحالتی از سیستم 22آشوب

نظم و تصادفی دارد اما این حالت، سیستم رفتاری به ظاهر بی

شود. این هدایت می در واقع توسط قوانینی مشخص و قطعی

ی سیستم بسیار حساس است و هر گونه رفتار به شرایط اولیه

در  گیرتغییر کوچک در شرایط اولیه منجر به تغییرات چشم

[. به منظور بررسی 25شود ]یی( سیستم میحالت نهایی )غا

ی آشوب در یک سیستم پیچیده، باید در ابتدا معادلات پدیده

وبی های آشحاکم بر رفتار سیستم به دست آورده شود. سیستم

های بازگشتی )مانند نگاشت عموما با استفاده از دنباله

لجستیک( یا معادلات دیفرانسیل )مانند معادلات لورنز( توصیف 

شوند. این معادلات دارای یک یا چندین پارامتر کنترل می

کنند. بر اساس مقدار هستند که رفتار سیستم را کنترل می

ا تواند رفتاری آشوبی، نوسانی یپارامتر کنترل، یک سیستم می

 ثابت از خود به نمایش بگذارد.نقطه
 

 های زیستی ودهد که رفتار نورونشواهد زیستی نیز نشان می

-22گونه دارد ]های الکتریکی مغز انسان ماهیتی آشوبنالسیگ

عصبی  ی[. بنابراین مدل محاسباتی نورون و به تبع آن شبکه2۵

گونه از خود به نمایش تواند رفتاری آشوبمصنوعی نیز می

در  یوجود رفتار آشوب بگذارد. هدف پژوهش حاضر بررسی

در  .است یمصنوع یعصب یشبکه یهاوزنی بازگشتی دنباله

 ،کهشب یهاوزنی بازگشتی دنبالهدر  یصورت وجود رفتار آشوب

 یو راه برا شدهفراهم  دیجد ینورون یهانگاشت یامکان ارائه

ظر از من ی و زیستیمصنوع یعصب یهاکرد شبکهعمل لیتحل

 .گرددیآشوب هموار م یتئور
 

وقوع آشوب در دو گروه دهد که های پیشین نشان میپژوهش

( 2های عصبی مصنوعی قابل بررسی بوده که در شکل )کهاز شب

 ابهای عصبی مصنوعی نشان داده شده است. گروه اول، شبکه

۵ Data Regeneration / Data Acquisition 
6 Feedforward Neural Networks 
5 Recurrent Neural Networks 
22 Back Propagation Algorithm 
22 Chaos 
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های های یاد گیرنده( که شبکهبوده )شبکه قابلیت یادگیری

ها محسوب ی این شبکهعصبی جلوسو و بازگشتی از جمله

د قهای عصبی مصنوعی بوده که فاشوند. گروه دوم، شبکهمی

ی های غیریادگیرنده( و اغلب براقابلیت یادگیری هستند )شبکه

لید های الکتریکی توهای نورونی که پالسسازی رفتار شبکهمدل

های ای از مدلها مجموعهروند. این شبکهکنند، به کار میمی

های بندی کلی به مدلکه در یک تقسیم بودهی نورونی گسسته

 یهامدلشوند. تقسیم می بعدیبعدی، دوبعدی و سهیک

رفتار نورون هستند  فیتوص یبرا ریمتغ کی یدارا یبعدکی

اژ )ولت ریچند متغ یچندبعد یهامدل کهی حال ولتاژ( در ری)متغ

های مدل ی برمرور .دارندرفتار نورون  فیتوص ی( براانیو جر

 [. 02-26شده است ] ارائه( 2در جدول )ی نورونی گسسته
 

 

 
 های عصبی مصنوعی با قابلیت وقوع آشوب شبکه -(5شکل )

 

 ی نورونیهای گسستهانواع مدل -(5) جدول
 نوع مدل نام مدل سال ارائه

25۵2 Netlet  

25۵0 Nagumo-Sato یک 

2552 Aihara بعدی 

0222 Courbage  

2559 Chialvo  

0222 Rulkov دو 

0222 Izhikevich بعدی 

022۵ CNV  

0222 KTz سه 

022۵ KTzLog بعدی  
 

 

های در پژوهش حاضر به بررسی وقوع آشوب در شبکه

یادگیرنده از نوع جلوسو پرداخته شده هر چند وقوع آشوب در 

ی های گسسته و پیوسته[ و مدل05-02های بازگشتی ]شبکه

 نورونی نیز قابل بررسی است. 

ی تی بازگشها پیرامون وقوع آشوب در دنبالهنخستین پژوهش

گردد میلادی باز می 2552ی به دههی جلوسو های شبکهوزن

انتشار خطا به عنوان خاستگاه آشوب ها الگوریتم پسکه در آن

کارانش با ی عصبی معرفی شده است. واندرماس و همدر شبکه

بی ی عصهای یک شبکهی بازگشتی وزنبه دست آوردن دنباله

 انتشار خطا، به بررسیسساده با سه نورون از طریق الگوریتم پ

ها نشان اثر تغییرات نرخ یادگیری بر رفتار شبکه پرداختند. آن

 رفتار شبکه از حالت پریودیکدادند که با افزایش نرخ یادگیری، 

کولن و پولاک با بررسی [. 02کند ]به حالت آشوبی تغییر می

ر گلایه حین یادگیری عملی عصبی سهکرد یک شبکهعمل

XOR یط خطا نسبت به شرا انتشارادند که الگوریتم پسنشان د

ها بسیار حساس است و هر گونه تغییر کوچک در ی وزناولیه

گرایی شبکه را به شدت تحت تاثیر ها، همی وزنشرایط اولیه

ار انتشچنین نشان دادند که الگوریتم پسها همدهد. آنقرار می

 αمومنتوم  و ضریب ηخطا نسبت به تغییرات نرخ یادگیری 

 گرایی شبکه رابسیار حساس است و تغییر این دو پارامتر هم

ی کارانش با بررسی دنباله[. برتلس و هم09دهد ]تغییر می

ی عصبی مدعی شدند که وجود های یک شبکهبازگشتی وزن

ها ی وزنعبارتی نظیر عبارت ریاضی نگاشت لجستیک در دنباله

ن ها نشاشود. آندر شبکه میباعث به وجود آمدن رفتار آشوبی 

دادند که هر چه فرایند تعلیم شبکه جلوتر رفته و تعلیم شبکه 

انتشار خطا نیز کاهش شود، آشوب در الگوریتم پستر میکامل

ها نتایج پژوهش خود را با مباحث زیستی ناسازگار یابد. آنمی

های طبق مباحث زیستی هنگام یادگیری، جاذب زیرادانستند 

شود اما نتایج پژوهش ها مشاهده میگون در رفتار نورونآشوب

داد که هنگام یادگیری، آشوب به تدریج از بین ها نشان میآن

در پژوهش دیگری به بررسی  کارانش[. برتلس و هم08رود ]می

ی گرایسازی سیگموئید( در هم)شیب تابع فعال Tنقش پارامتر 

خته و نشان دادند که چنین بروز رفتار آشوبی پرداشبکه و هم

با افزایش مقدار این پارامتر، دوشاخگی در نمودار بایفورکیشن 

 [. 0۵افتد ]با تاخیر اتفاق می ηپارامتر 

به بررسی دینامیک آشوبی  0222کارانش در سال احمد و هم

امل بندی شی طبقههای عصبی حین یادگیری سه مسالهشبکه

ی تشخیص مساله ی تشخیص سرطان و، مسالهXORی مساله

رفتاری آشوبی  ηدیابت پرداخته و نشان دادند که شبکه با تغییر 

ی [. در این پژوهش مساله06گذارد ]از خود به نمایش می

هایی نظیر انتخاب یک سازیبندی، با سادهی طبقهپیچیده

ی نمونه از هر کلاس برای آموزش شبکه و آموزش یک شبکه

 د بررسی قرار گرفته است.جداگانه برای هر نمونه، مور

ی آشوب در هایی که تا کنون به بررسی وقوع پدیدهپژوهش

اند، صرفا آن را از منظر ریاضی انتشار خطا پرداختهالگوریتم پس

تحلیل کرده و در توجیه چرایی وقوع آشوب دچار ضعف تئوریک 

اند که علت وقوع آشوب، وجود عبارتی ها بیان داشتهاند. آنبوده

ی ی بازگشتد عبارت ریاضی نگاشت لجستیک در دنبالهمانن

آشوب در 
شبکه های 

عصبی مصنوعی

آشوب در 
شبکه های 
یادگیرنده

شبکه  جلوسو

شبکه  بازگشتی

آشوب در 
شبکه های 
غیریادگیرنده

مدل  گسسته

مدل  پیوسته
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دهد های این پژوهش نشان میها است در حالی که یافتهوزن

ارتباط بوده و چرایی وقوع وقوع آشوب اساسا با این موضوع بی

د. ووجو شدیگر جستهای شبکه با یکنآشوب باید در تعامل وز

تر نقش پارامهای پیشین اغلب به بررسی از سوی دیگر پژوهش

η اند در حالی که )ضریب یادگیری( در وقوع آشوب پرداخته

تواند دهد حتی تحریک بیرونی نیز مینشان می مقالهنتایج این 

 نقش یک پارامتر را در مدل ایفا کرده و باعث ایجاد آشوب شود.

ی عصبی های شبکههای بازگشتی مربوط به وزننگاشت

ک مدل نورونی گسسته بوده مصنوعی از منظر ریاضی مانند ی

که نه تنها قابلیت نمایش انواع رفتارهای نورونی را دارند بلکه 

تواند ها اضافه شده است. این نکته میقابلیت یادگیری نیز به آن

های نورونی )یادگیرنده و مجرای ارتباطی بین دو دسته از مدل

ن یهای پیشین ارتباطی بین اغیریادگیرنده( باشد که در پژوهش

های شناختی مانند ی مدل ایجاد نشده است. پدیدهدو دسته

کنند تا که نقش مهمی در یادگیری ایفا می 2هاآوایی نورونهم

های گسسته که فاقد قابلیت یادگیری کنون فقط در مدل

ی یک مدل نورونی اند. ارائههستند مورد بررسی قرار گرفته

نوعی های عصبی مصجدید با قابلیت یادگیری و مبتنی بر شبکه

هایی را بتوان در کند که چنین پدیدهاین امکان را فراهم می

 تر مورد بررسی قرار داد.های واقعیمدل

 

 هامواد و روش -2
ی عصبی مصنوعی از منظر به منظور بررسی رفتار یک شبکه

های نورونی جدید، در گام تئوری آشوب و استخراج نگاشت

ر ها که دها و نورونامل تعداد لایهنخست باید ساختار شبکه ش

چنین نوع ها بوده و همی ابعاد نگاشتواقع تعیین کننده

الگوریتم تعلیم شبکه تعیین شود. در گام دوم باید روابط ریاضی 

ها بر اساس الگوریتم های پنهان یا وزنحاکم بر خروجی لایه

رهای تتعلیمی به دست آورده شده و در گام نهایی با تعیین پارام

هر نگاشت، رفتار آن از منظر وقوع یا عدم وقوع آشوب، توانایی 

ی هاسازی پدیدهنمایش رفتارهای متنوع نورونی، توانایی مدل

 شناختی و ... مورد بررسی قرار گیرد. 

ی جلوسوی ی عصبی سادهدر پژوهش حاضر از یک شبکه

دست ی آن یک نورون قرار دارد برای به لایه که در هر لایهسه

ه جا کاز آنها استفاده شده است. ی بازگشتی وزنآوردن دنباله

یکی از اهداف پژوهش حاضر، بررسی اثر تغییر پارامترها 

( در تغییر رفتار شبکه است، با انتخاب یک η ،x)پارامترهای 

ساختار ساده برای شبکه سعی شده تا اثر سایر عوامل )مانند 

                                                           
2 Neuronal Synchronization 

 

تر و ی بیشتر، تعداد لایهپیچیدگی ساختار، تعداد نورون بیش

...( حذف گردد تا نتایج قابل تفسیر شود. در صورت استفاده از 

های تر یا تعداد لایهتر با تعداد نورون بیشساختارهای پیچیده

تر، تفکیک اثر پارامترها و اثر ساختار در تغییر رفتار شبکه بیش

 پذیر نخواهد بود.به سادگی امکان

 X( نشان داده شده که در آن 0شکل )اجزای این شبکه در 

 W1 و پنهان یلایه خروجی y شبکه، خروجی O شبکه، ورودی

های شبکه است. در این شبکه خروجی مطلوب برابر وزن W2و 

 کردورودی در نظر گرفته شده است و در واقع شبکه یک عمل

تابع  چنینهم دهد.( انجام می0خودرمزکنندگی )اتوانکودری

انتخاب شده  f(x)=xی بکه از نوع خطی با رابطهسازی شفعال

است که عین ورودی را به خروجی نگاشته و تغییری روی آن 

 کند.ایجاد نمی
 

 

 
ی عصبی مصنوعی مورد استفاده در ساختار شبکه -(2شکل )

 این پژوهش برای به دست آوردن مدل نورونی 
 

 

شبکه و در کرد ( روابط ریاضی حاکم بر عمل2ی )در رابطه

ر های شبکه بی بازگشتی وزن( روابط ریاضی دنباله0ی )رابطه

ضریب  ηانتشار خطا ارائه شده که در آن اساس الگوریتم پس

یادگیری شبکه است. هر چند در ساختار این شبکه، تابع 

سازی از نوع خطی انتخاب شده، اما روابط به دست آمده فعال

ع غیرخطی است. به عبارت ها از نوبرای نگاشت دوبعدی وزن

ی خط یرو یاثر یسازتابع فعالودن ب یرخطیغ ای یخطدیگر 

 یاضیروابط ر رایها ندارد زوزن یاضیبودن روابط ر یرخطیغیا 

 جاو از آن آمدهدست ه خطا ب انتشارپس تمیالگور یها از رووزن

 یهابالاتر را بر وزن یهاهیلا یهااثر وزن تمیالگور نیکه ا

دست  هب یاضیعبارت ر ریدهد، ناگزیانتشار م ترنییپا یاههیلا

 لیدله خواهد بود )ب یرخطیغ زیشبکه ن یهاوزن یآمده برا

تابع  یجاه ب کهی صورت در عکس(.رو ب W2بر  W1 یاثرگذار

مانند  یرخطیغ یسازاز تابع فعال یخط یسازفعال

0 Autoencoder 
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tansigmoid یهاوزن یاضیدر شبکه استفاده شود، عبارت ر 

 خواهد ماند. یباق یرخطیبکه کماکان غش
 

 

(2) 𝑂 = 𝑓(𝑦 ×𝑊2) = 𝑦 ×𝑊2 
 

𝑦 = 𝑓(𝑋 ×𝑊1) = 𝑋 ×𝑊1 
  

(0) 

{
 
 

 
 
𝑊1(𝑛+1) = 𝑊1(𝑛) + 𝜂 × 𝑋

2 ×𝑊2(𝑛)

                    × [1 −𝑊1(𝑛) ×𝑊2(𝑛)]
 

𝑊2(𝑛+1) = 𝑊2(𝑛) + 𝜂 × 𝑋
2 ×𝑊1(𝑛)

                  × [1 −𝑊1(𝑛) ×𝑊2(𝑛)]

 

 

 

ی بازگشتی به صورت کیفی بررسی وقوع آشوب در یک دنباله

از طریق رسم نمودار بایفورکیشن میسر است. این نمودار که 

نهایی محور افقی آن پارامتر کنترل و محور عمودی آن حالت 

دهد که رفتار نهایی سیستم با تغییر سیستم است، نشان می

کند. بررسی وقوع آشوب به پارامتر کنترل چه تغییری می

ی نمای لیاپانوف و رسم صورت کمی نیز از طریق محاسبه

شود. نمودار لیاپانوف به ازای تغییرات پارامتر کنترل انجام می

 پانوف به ازای تغییراتدر این پژوهش نمودار بایفورکیشن و لیا

 مورد بررسی قرار گرفته است. ηپارامتر 

که  شودنقاط تعادل یک سیستم غیرخطی به نقاطی اطلاق می

ی بعد با وضعیت سیستم در در آن وضعیت سیستم در مرحله

ی فعلی برابر است. به زبان ریاضی در نگاشت بازگشتی مرحله

آید. ( به دست می5ی )(، نقاط تعادل از حل رابطه0ی )رابطه

ساز از نظر هندسی، نقاط تعادل به محل برخورد نمودار فاز با نیم

شود. در صورتی که در محل برخورد نمودار فاز با گفته می

ی تعادل از نوع باشد، نقطه 2تر از ساز، شیب نمودار بزرگنیم

ی تعادل از باشد، نقطه 2تر از ناپایدار و در صورتی که کوچک

[. در این پژوهش نقاط تعادل مدل نورونی 25دار است ]نوع پای

 از نظر عددی و هندسی مورد بررسی قرار گرفته است. 
 

 

(5) {
𝑊1(𝑛+1) = 𝑊1(𝑛)
𝑊2(𝑛+1) = 𝑊2(𝑛)

 
 

ی نمودار بایفورکیشن مربوط به یک نگاشت بازگشتی به منزله

ی جذب یک برای آن است که رفتار نگاشت در نهایت 2یک جاذب

های غیرخطی، وجود شود. در سیستمیکی از نقاط جاذب می

ها زمان محتمل است و به آنچندین جاذب به صورت هم

شود. به منظور به دست آوردن گفته می 0زیستهای همجاذب

زیست یک سیستم باید نمودار بایفورکیشن به های همجاذب

 ی متفاوت رسم شود.ازای شرایط اولیه

 

 ا و بحثهیافته -3
 

ی بازگشتی معرفی شده در قسمت قبل، یک نگاشت دنباله

دوبعدی است که در آن وضعیت فعلی هر وزن به وضعیت 

ی وزن دیگر، ضریب ی همان وزن، وضعیت گذشتهگذشته

 یادگیری و ورودی بستگی دارد.

 

 نمودار بایفورکیشن، نمای لیاپانوف و فضای فاز -3-5
( به ازای تغییرات پارامتر 0ی )بطهنمودار بایفورکیشن نگاشت را

η ( نشان داده شده است. بر این اساس، این نگاشت 5در شکل )

طی ی غیرخنورونی قادر به بروز تمام رفتارهای سیستم پیچیده

ت است. ثاباز جمله رفتار آشوبی، اینترمیتنسی، نوسانی و نقطه

 ک( از نظر ریاضی شباهتی به نگاشت لجستی0ی )هر چند رابطه

ندارد اما توانسته است رفتاری آشوبی از خود به نمایش بگذارد. 

ها و اثرگذاری و اثرپذیری این رفتار آشوبی حاصل تعامل وزن

توان دیگر است. از سوی دیگر وقوع آشوب را میها از یکآن

ی نگاشت در وضعیت فعلی ناشی از اعمال اثر وضعیت گذشته

تیب نه تنها تعامل اجزای نگاشت )اثر حافظه( دانست. بدین تر

نگاشت نورونی )تعامل اجزایی( در به وجود آمدن آشوب موثر 

بوده بلکه تعامل وضعیت گذشته و حال نورون )تعامل زمانی( 

  نیز در به وجود آمدن آشوب در مدل نورونی اثرگذار است.
 

 

 
 ستانیز مشابه این نمودار  W2 نمودار بایفورکیشن وزن ،X=6/2 :ورودی ،η ازای تغییرات پارامتر به W1نمودار بایفورکیشن وزن  -(3شکل )

 

                                                           
2 Attractor 0 Coexisting Attractors 
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( تنها جاذب مدل نورونی معرفی 5نمودار بایفورکیشن شکل )

توان ها میی وزنکه با تغییر شرایط اولیهشده نیست بل

زیست دیگری برای این مدل نورونی به دست های همجاذب

الف( نشان داده شده است. با تغییر مجدد -2آورد که در شکل )

های دیگری به دست آمده که مسیرهای شرایط اولیه، جاذب

 کنند.متفاوتی را در نمودار طی می
 

 

   الف

  ب 

  پ 

، ب( نمودار W1زیست وزن های همالف( جاذب -(0شکل )

، پ( نمودار فضای فاز وزن W1ترین نمای لیاپانوف وزن رگبز

W1  2/0به ازای پارامتر=η  6/2و=X به همراه نمودار فضای فاز ،

 A=5/5نگاشت لجستیک به ازای پارامتر 
 

 

زیست در یک مدل نورونی یادگیرنده مانند های هموجود جاذب

( از منظر زیستی به این معنا است که فرایند 0ی )مدل رابطه

های متفاوتی تواند روی بستر جذبیادگیری در مغز انسان می

ند کی فرد است که تعیین میاتفاق افتد و این شرایط اولیه

 یادگیری در کدام بستر جذب انجام شود.

در  ηنمای لیاپانوف به ازای تغییرات پارامتر  تریننمودار بزرگ

ب( ارائه شده است. بر اساس این نمودار، مقدار نمای -2شکل )

تر از لیاپانوف در نقاط ثابت برابر صفر، در نقاط نوسانی کوچک

 تر از صفر است.صفر و در نقاط آشوبی بزرگ

در شکل  نمودار فضای فاز برای مدل نورونی در حالت آشوب

گون دارای سه پ( نشان داده شده است. این نمودار سهمی-2)

( است. لازم به -2،-2( و )2،2(، )2،2ی تعادل ناپایدار در )نقطه

زیست، نمودار فاز ذکر است که به دلیل دارا بودن جاذب هم

دارای یک قرینه در ربع سوم دستگاه مختصات بوده که در شکل 

ی نمودار فضای فاز نگاشت سهنشان داده نشده است. مقای

دهد که پ( نشان می-2نورونی با نگاشت لجستیک در شکل )

رغم این که مدل نورونی نگاشتی دوبعدی و مدل لجستیک علی

بعدی است، نمودار فاز هر دو مدل شکلی نگاشتی یک

توان در نمودار گون و شبیه به هم دارد. این شباهت را میسهمی

که  چهنیز مشاهده کرد. بنابراین آنبایفورکیشن دو نگاشت 

ه شود نباعث شباهت رفتار کیفی دو نگاشت )سیستم( می

شباهت ظاهری معادلات ریاضی، بلکه شباهت نمودار فضای فاز 

 است، هر چند دو سیستم در ابعاد متفاوت باشند.

 

 آواییی همبررسی پدیده -3-2
های مختلف ی معرفی شده در پژوهشهای نورونی گسستهمدل

لتاژ و جریان غشای نورون سازی رفتار وعموما به مدل

های گسسته و مدل اند. ایجاد ارتباط بین این مدلپرداخته

نورونی ارائه شده در این پژوهش از طریق ایجاد تناظر بین 

پذیر است. بر این اساس از متغیرهای این دو دسته مدل امکان

های ی رفتار نورون در مدلجا که متغیر اصلی توصیف کنندهآن

را  W( نیز متغیر 0ی )ولتاژ است، در رابطه گسسته متغیر

های گسسته توان معادل ولتاژ نورون در نظر گرفت. مدلمی

 ی تحریک بیرونیعموما دارای متغیری هستند که بیان کننده

توان به عنوان ( را می0ی )در رابطه Xاست، بنابراین متغیر 

ز پارامتر نی ηتحریک بیرونی در نظر گرفت. در این میان پارامتر 

 ی رفتار مدل است.کنترل کننده

( در شکل 0ی )های مدل نورونی رابطهآوایی نورونبررسی هم

های آشوبی، دهد که دو نورون در حالت( نشان می9)

رسند دیگر میآوایی کامل با یکاینترمیتنسی و نوسانی به هم

آوایی در رغم تشابه رفتاری، همثابت، علیاما در حالت نقطه

های این مدل ناشی آوایی نورونقادیر ولتاژ برقرار نیست. همم
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ها بوده که از منظر زیستی بین نورون 2از  وجود  اثر کوپلینگ

ی یا های الکتریکبه معنی تعامل بین نورونی از طریق سیناپس

شیمیایی و از منظر ریاضی به معنی اضافه شدن اثر ولتاژ یک 

  نورون به ولتاژ نورون دیگر است.
 

 

 

 

 

 
در حالت  ،(η=0) و نوسانی (η=525/0)(، اینترمیتنسی η=2/0ترتیب از بالا به پایین: در حالت آشوبی ) آوایی  بههم یپدیده -(1) شکل

 افتدنمی ها اتفاقآوایی بین وزنهم (η=2)ثابت نقطه
 

 

ی جدیدترین تحقیقات آزمایشگاهی در مورد تاثیر نتیجه

دهد که در حین یادگیری، آوایی بر یادگیری نشان میهم

چه [. آن52، 05شود ]دیگر سنکرون میها با یککرد نورونعمل

( نشان داده شده نیز 9که در نمودارهای سری زمانی شکل )

ی ابطهی ررونی یادگیرندهگر این واقعیت بوده که در مدل نوبیان

ی آوایی عصبی مصنوعی استخراج شده، هم( که از یک شبکه0)

 ها قابل مشاهده است.ها در تمام حالتنورون

انتشار خطا، های عصبی مصنوعی با الگوریتم پسدر شبکه

های شبکه به نقاط افتد که وزنیادگیری زمانی اتفاق می

(. بدیهی است که 9گرا شوند )نمودار آخر در شکل ای همبهینه

ی مشخص و ثابت، آشوب به ها به یک نقطهگرا شدن وزنبا هم

رود. این در حالی تدریج کاهش یافته و در نهایت از بین می

ها در حالت دهد نورونهای زیستی نشان میاست که یافته

                                                           
2 Coupling 

کته ید به این نکنند. برای رفع این تناقض باآشوب فعالیت می

ی عصبی مصنوعی برای یادگیری یک توجه نمود که هر شبکه

 بندی تصاویرشود )مثلا طبقهی مشخص آموزش داده میوظیفه

چهره(. بنابراین چون فقط یک وظیفه به شبکه تحمیل شده 

چه شود اما چنانگرا میهای آن به نقاط مشخصی هماست، وزن

ی متفاوت )با ین وظیفهی عصبی برای انجام چندیک شبکه

گرا های آن لزوما هم، وزن0دادگان متفاوت( آموزش داده شود

کرد رود. در چنین حالتی عملنشده و آشوب نیز از بین نمی

 تر است. کرد مغز نزدیکی عصبی مصنوعی به عملشبکه
 

 بعدیبه دست آوردن نگاشت یک -3-2-5

ی ، تشابه رفتاری دو نورون در اثر پدیده(9شکل ) طابقم

آوایی مشهود بوده و دو نورون عملا یک کارکرد را انجام هم

0 Multi-Task Learning 
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دهند. در چنین حالتی کاهش ابعاد نگاشت به طوری که می

ری در تهای اصلی سیستم را حفظ کند، مدل سادهبتواند ویژگی

در  W1اختیار خواهد گذاشت. بدین منظور از نمودار فاز وزن 

پ( استفاده شده است که نه تنها حاوی اطلاعات وزن -2شکل )

W1  بوده بلکه به دلیل تعامل بین دو نورون، اطلاعات وزنW2 

یابی نمودار فاز به صورت یک را نیز در بر دارد. درون

دهد که در صورت ( را به دست می2ی )ای، رابطهچندجمله

 است. Bو  Aتر ( دارای دو پارام9ی )بازنویسی به صورت رابطه
 

 

(2) 𝑊1(𝑛+1) = 𝑊1(𝑛) × (2.536 − 1.536 ×𝑊1(𝑛)
2 ) 

  

(9) 𝑊1(𝑛+1) = 𝑊1(𝑛) × (𝐴 − 𝐵 ×𝑊1(𝑛)
2 ) 

 

 

 A( به ازای تغییرات پارامترهای 9ی )نمودار بایفورکیشن رابطه

شده است. با توجه به شباهت نمودار  رائها( 8در شکل ) Bو 

 ،الف(-2در شکل ) ηبه نمودار بایفورکیشن  Aبایفورکیشن 

بعدی، نقش در نگاشت یک Aتوان نتیجه گرفت که پارامتر می

 کند. بدین ترتیب پارامتردر نگاشت دوبعدی را ایفا می ηپارامتر 

B ی اثر وزن نیز مدل کنندهW2  در وزنW1  است. شباهت

بعدی حاکی از آن بعدی و دونمودارهای بایفورکیشن مدل یک

ی غیرخطی که اجزای آن در های پیچیدهاست که در سیستم

دیگر هستند، هر جزء توانایی بروز رفتارهای کلی تعامل با یک

سیستم را دارد. از این رو ایجاد آسیب یا نقصان در یک جزء 

کرد آن نیست بلکه اجزای لزوما به معنی از دست رفتن عمل

 فتار کلی سیستم را محقق سازند.توانند ردیگر کماکان می

 

 بررسی اثر تحریک بیرونی -3-3
یستم است که (، ورودی س0ی )در مدل نورونی رابطه Xمتغیر 

ی نورونی، تحریک بیرونی نیز نامیده شده های گسستهدر مدل

و نقش مهمی در ایجاد تنوعات رفتاری دارد. هر چند این ورودی 

ن توان آکند، اما میبه عنوان یک متغیر در طول زمان تغییر می

در نظر گرفت که رفتار سیستم را مانند یک پارامتر برای مدل 

نیز  Xتوان برای ورودی ند. در این صورت میکرا کنترل می

نمودار بایفورکیشن و فضای فاز ترسیم کرد و به بررسی رفتار 

نمودار بایفورکیشن به ازای مدل با تغییر ورودی پرداخت. 

رسم شده است. تفاوت این نمودار  الف(-۵در شکل ) Xتغییرات 

که  ودهبالف( در تقارن آن -2در شکل ) ηبا نمودار بایفورکیشن 

-۵) در شکل .ستا( 0ی )در رابطه Xناشی از توان دوم متغیر 

 یمتفاوت ریمقاد یازا ( به0)ی رابطه ینمودار فاز مدل نورون (ب

ر نمودا یزننمودار و  نیرسم شده است. نقاط اضافه در ا Xو  ηاز 

ها در آن ییآواها هستند که هماز وزن یریمقاد (پ-2) فاز شکل

 (.9 شکل رد یزمان یسر ییاست )نقاط ابتدا فتادهیاتفاق ن
 

 

 

 
( 9ی )بعدی رابطهنمودار بایفورکیشن نگاشت یک -(6شکل )

)پایین(، رنگ قرمز  B)بالا( و پارامتر  Aبه ازای تغییرات پارامتر 

 دهدزیست را نشان میجاذب هم

 الف

   ب

( به ازای 0ی )الف( نمودار بایفورکیشن رابطه -(7شکل )

در مدل نورونی  W1، ب( نمودار فاز وزن Xتغییرات ورودی 

، نمودار فاز دارای η=2/2و  X=۵/2( به ازای ورودی 0ی )رابطه

ن جا نشاگاه مختصات بوده که در اینیک قرینه در ربع اول دست

 داده نشده است
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بروز رفتار آشوبی با تغییر مقدار ورودی در مدل نورونی 

یادگیرنده حاکی از آن است که از منظر زیستی، فرایند یادگیری 

نه تنها به تعاملات نورونی در مغز وابسته بوده بلکه به تغییرات 

 هکر صورتی ددیگر  بارتعورودی نیز بسیار حساس است. به 

ورودی مناسب در اختیار مغز قرار نگیرد، فرایند یادگیری با 

شود. بنابراین توجه به نوع ورودی در فرایند اختلال مواجه می

یادگیری به همان میزان دارای اهمیت است که توجه به بیمار 

یا سالم بودن دستگاه شناختی فرد مهم بوده و حتی شاید بتوان 

، بیماری دستگاه شناختی را از طریق انتخاب ورودی در مواردی

 مناسب جبران کرد.

 

 گیرینتیجه -0
در این پژوهش یک مدل نورونی جدید با استفاده از الگوریتم 

های عصبی مصنوعی ارائه شده است انتشار خطا در شبکهپس

که قابلیت یادگیری و نمایش رفتارهای پیچیده و آشوبی را دارد. 

ی عصبی ساده استخراج شده ل مذکور از یک شبکههر چند مد

ی های عصبی مصنوعشبکهاما نتایج به دست آمده نشان داده که 

نورونی( قابلیت ترین ساختارها )ساختارهای تکحتی با ساده

نمایش رفتارهای پیچیده را داشته و رفتار پیچیده لزوما از 

در بروز  یشود بلکه عامل اصلی شبکه ناشی نمیساختار پیچیده

ی عصبی، روابط ریاضی حاکم رفتارهای پیچیده در یک شبکه

تواند در بر اجزای شبکه است، هر چند نوع ساختار نیز می

 پیچیدگی رفتار شبکه موثر باشد.

زیست متعددی های هماین مدل نورونی دوبعدی دارای جاذب

های متفاوت دهد یادگیری در بستر جذببوده که نشان می

ها در حین آوایی نورونی همیر است. بررسی پدیدهپذامکان

یادگیری با استفاده از این مدل نورونی انجام شده و نشان داده 

آوا دارند. های مختلف رفتاری همکه دو نورون در حالتشده 

 به دست آمده که تواناییمدل این بعدی برای سپس نگاشت یک

است. بررسی نمودار بروز رفتارهای نگاشت دوبعدی را دارا 

بایفورکیشن به ازای پارامترهای مختلف نشان داده که این مدل 

نورونی نه تنها نسبت به تغییرات پارامتر ضریب یادگیری بسیار 

حساس است، بلکه نسبت به تغییرات ورودی نیز حساسیت 

 گذارد. بالایی دارد و رفتارهای آشوبی از خود به نمایش می

ه در این پژوهش با اعمال الگوریتم مدل نورونی ارائه شد

ی عصبی به دست آمده است انتشار خطا به شبکهیادگیری پس

های متنوعی برای تعلیم شبکه وجود دارد در حالی که الگوریتم

( مارکوارت-)مانند الگوریتم گرادیان مزدوج، الگوریتم لونبرگ

ا ب های بازگشتی متفاوتها دنبالهکه استفاده از هر کدام از آن

 پارامترهای متفاوت در اختیار خواهد گذاش

ساختار شبکه به صورت خودانجمنی، بدون نورون  قالهمدر این 

ها سازی خطی در نظر گرفته شده و تحلیلبایاس و با تابع فعال

ی ی دیگرانجمنهااست. استفاده از شبکه نجام شدها بنامبر این 

تواند ها خروجی با ورودی متفاوت است و خروجی میکه در آن

ر های جدیدی ببه عنوان یک پارامتر در نظر گرفته شود، یافته

نماید. استفاده از نورون بایاس که های قبلی اضافه میپژوهش

چنین استفاده از توابع باعث افزایش ابعاد نگاشت شده و هم

شود، باعث تسهیل در یادگیری می سازی غیرخطی کهفعال

 های آینده مورد بررسی قرار گیرد.  تواند در پژوهشمی
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