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The brain electrical signal has been widely used in clinical and academic research, due to 

its ease of recording, non-invasiveness, and precision. One of the applications can be 

emotion recognition from the brain's electrical signal. Generally, two types of parameters 

(Valence and Arousal) are used to determine the type of emotion which in turn indicate 

"positive or negative" and "level of extroversion or excitement" for a specific emotion. 

The significance of emotion is determined by the effects of this phenomenon on daily 

tasks, especially in cases where the person is confronted with activities that require careful 

attention and concentration. In the emotion recognition problem, firstly, using proper 

emotion stimuli, different emotions are created for the subjects under study and the brain 

signals corresponding to each stimulus are recorded. The two main steps for solving the 

emotion recognition problem are extracting suitable features and using appropriate 

classification or regression methods. In previous studies, different visual and auditory 

have been used and various linear and nonlinear features and classifiers have been 

investigated. In this paper, the main goal was the improvement of linear regression 

algorithms to estimate the criteria for recognizing human emotions more efficiently. For 

this purpose we proposed a new algorithm that uses the sparseness of the mixing vector 

along with the linear regression cost function. The effectiveness of the proposed algorithm 

on simulated data has been investigated and its superiority to linear regression algorithms 

such as PLS, LASSO, SOPLS and Ridge was shown. Also, to apply the proposed 

algorithm on EEG data corresponding to emotion recognition, the DEAP dataset was used 

and the AR coefficients were extracted from the EEG signals. The results obtained from 

the proposed algorithm were compared with those of the other linear regression 

algorithms, which in total showed the relative superiority of the proposed method. 
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 های کلیدیواژه چکیده
 

ای در کاربرد بسیار گسترده بالاسیگنال الکتریکی مغز به دلیل سهولت در ثبت، غیرتهاجمی بودن و دقت 

بازشناسی احساس از  به توانمی که از آن جمله قات دانشگاهی پیدا کرده استهای کلینیکی و تحقیحوزه

. برای مشخص کردن نوع احساس برانگیخته عموما از دو معیار اشاره کردروی سیگنال الکتریکی مغز 

ی یا هیجان فکنکه به ترتیب میزان مثبت یا منفی بودن و میزان برون شدهخوشایندی و انگیختگی استفاده 

های ناشی العملاهمیت احساس با توجه به عکس. نماینداحساس خاص مشخص مییک اد شده را برای ایج

. ودشهایی که به دقت و تمرکز نیاز دارند مشخص میخصوص در فعالیت از این پدیده در انجام وظایف روزانه به

های سی مناسب برای سوژههای حبازشناسی احساس ابتدا احساسات مختلف با استفاده از محرک یلهادر مس

پردازش اصلی  یشود. دو مرحلههای مغزی متناظر با هر تحریک ثبت میمورد بررسی ایجاد شده و سیگنال

های بندها یا رگرسیونهای مناسب و استفاده از طبقهبازشناسی احساسات، استخراج ویژگی یلهادر حل مس

ها شنوایی مورد استفاده قرار گرفته و ویژگیو بینایی های مختلف های پیشین محرکمناسب است. در پژوهش

های رگرسیون بهبود الگوریتم مقالهاین  هدف. است بندهای متنوع خطی و غیرخطی بررسی شدهو طبقه

ئه الگوریتم جدید ارا یکاحساسات انسانی است. بدین منظور  بازشناسیخطی برای تخمین بهتر معیارهای 

 کند. کاراییرگرسیون خطی استفاده می یردار ترکیب در کنار تابع هزینهکه از تنک بودن ب شده است

ای هو برتری آن نسبت به الگوریتم قرار گرفتهبررسی  مورد های ساختگیارائه شده روی داده الگوریتم

 ارائه چنین برای اعمال الگوریتمنشان داده شده است. هم Ridgeو  PLS، LASSO ،SOPLSرگرسیون خطی 

استفاده شده و ویژگی  DEAPدادگان  یاحساسات از مجموعه بازشناسیمربوط به  EEGهای روی داده شده

ج پیشنهادی با نتای استخراج شده است. نتایج به دست آمده از الگوریتم EEGهای از سیگنال ARضرایب مدل 

 دهد.را نشان می شدهالگوریتم ارائه است که در مجموع برتری نسبی  ها مقایسه شدهالگوریتم سایر
 

 EEGسیگنال 
 بازشناسی احساسات

 رگرسیون خطی
 PLSرگرسیون 

 ضرایب تنک
 خوشایندی
 انگیختگی
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 مقدمه -4

تغییرات در فعالیت مغز هنگام بروز احساسات  پژوهشدر این 

ت تحقیقا زمینهاست. در این  بررسی قرار گرفتهمختلف مورد 

ندی بها به موضوع طبقهآن تماممختلفی انجام شده که تقریبا 

ای هشود. در این راستا پردازش سیگنالیا رگرسیون تبدیل می

تخمین پارامترهای مرتبط با تشخیص با هدف  EEGمغزی 

مورد  مسالهثر در این وهای ماحساسات و بررسی الگوریتم

 هایاست. رویکردها و الگوریتم بررسی و تحلیل قرار گرفته

پارامترها در مقالات مختلف معرفی  مختلفی برای تخمین این

خطی و غیرخطی قابل  یشده که به صورت کلی به دو دسته

های خطی اغلب به الگوریتم ی. طراحی بهینهاستبندی دسته

یی تواند به تنهاتر میسازی سادهو پیاده ترسریع دلیل پردازش

 های غیرخطیو یا حتی به صورت بلوکی در ساختار الگوریتم

یی سیستم تشخیص احساسات )افزایش دقت یا اایش کاردر افز

ثر باشد. در این تحقیق وکاهش زمان پردازش( بسیار م

های خطی موجود و الگوریتم خطی پیشنهادی برای الگوریتم

های شده و به مزایا و چالش بررسیله معرفی و امساین حل 

 ه است.ها پرداخته شدپیش روی این نوع الگوریتم

 های مهمگیری یکی از انگیزهاسات در تصمیمثر احسونقش م

تشخیص احساسات  یلهامس یدانشمندان برای تحقیق درباره

م یغیرکلامی مانند علا یااست. بروز احساسات به صورت کلامی 

ه از لاشروع خوبی برای حل مس یتواند نقطهفیزیولوژیکی می

واند تارزیابی احساسات می یلهاعلوم مختلف باشد. مس یدریچه

زندگی و افزایش  کیفیتکاربردهای بسیار مهمی در بهبود 

های زندگی داشته باشد که توانایی انسان در برخورد با چالش

(، BCI) 9رایانه-های مغزکاربرد در رابطبه توان می آن جملهاز 

های حیاتی، گویی رفتار و نظارت بر حالتسنجی، پیشدروغ

 [.9اشاره کرد ]یابی ارزش سلامتی و بازتوانی و استفاده در

سیستم  هایبه خروجی رسیدستهای ترین روشیکی از ساده

های الکتریکی مغز با استفاده از الکترودهای عصبی ثبت فعالیت

 (EEGهای الکتروانسفالوگرام )روی پوست سر بوده که سیگنال

توان با مطالعه روی کرد و حالت مغز را می. عملشوندنامیده می

 ود.ر تولید آن بررسی نمبثر وتولید این سیگنال و عوامل م امنش
 

 معیارهای بازنمایی احساسات -4-4
زیادی به منظور  هایتلاش ی بازشناسی احساساتزمینهدر 

تعیین یک مدل جامع برای بازنمایی رسیدن به اجماع کلی روی 

معیارهای احساسی و بیان تمایز میان احساسات مختلف انجام 

                                                           
9 Brain Computer Interface (BCI) 
8 Valence 
4 Arousal 

تر تمایز احساسات روی دو بعد مهم ر این راستاشده که د

 [.9] ( توافق کلی صورت گرفته است4و انگیختگی 8)خوشایندی

معرف مثبت یا منفی بودن یک احساس در معیار خوشایندی 

میزان  یدهنده در واقع نشاناین معیار . استحالت کلی 

خوشایندی یک احساس بوده و قضاوت یک تحریک از 

 .باشدمیرضایت بر اساس آن ناخوشایندی تا 

اری میزان هوشی (هیجان بیرونی ،فکنیبرون) انگیختگیمعیار 

این معیار  در واقعدهد. و فعالیت یک احساس خاص را نشان می

در  عوامل محیطی را یوسیله تحریک شدن احساس به یدرجه

 ند.کفکنی )هیجان بیرونی( بیان میآرامش تا برون یگستره

رد فوق معیارهای احساسی دیگری نیز تعریف شده علاوه بر موا

به  9و علاقه 3معیار تسلط دو در ادامه برای کامل شدن بحثکه 

 .شده است معرفیاختصار 

میزان تسلط و کنترل القا شده  یدهنده نشان تسلط معیار

 است.حس خاص به سوژه یک توسط 

 احساس یک بودن میزان پسندیده یدهنده نشان علاقه معیار

 .اص پس از مشخص شدن مثبت یا منفی بودن آن استخ

ی تمایز در تحقیقات مختلف معمولا برای نمایش کلی فضا

ه این شده کاستفاده انگیختگی -فضای خوشایندیاز  احساسات

( 9های وابسته به عنوان نقطه و ناحیه در شکل )فضا با برچسب

 نشان داده شده است.
 

 

 
ه های وابستختگی با برچسبانگی-فضای خوشایندی -(4) شکل

 به عنوان نقطه و ناحیه
 

 

  های مورد بررسیداده -4-2
های مختلف برای تحریک احساسات گوناگون در در پژوهش

های متنوع تصویری، صوتی و یا افراد مورد آزمایش از محرک

های مغزی متناظر با این یی استفاده شده و سیگنالویدئو

 یبانک داده این پژوهش از در ها ثبت شده است.تحریک

3 Dominance 
9 Liking 
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DEAP [8] هایمتشکل از سیگنال استفاده شده که EEG 

است. این  ویدئوموزیک 30سوژه حین تماشای  48سطحی 

مربوط به الکترودهای روی کانال  48)کانال  30ها از سیگنال

مربوط به الکترودهای چشمی و پوست  کانال 6 وپوست سر 

است. تمام  هرتز ثبت شده 986 برداریصورت( با فرکانس نمونه

ها برای هر سوژه در یک تنسور به صورت این داده

40×40×8064data (30  دوم  30ها و ویدئو ی تعدادنشان دهندهاول

است. هر  ذخیره شده (هاکانال ی تعدادنشان دهنده

ه بودیک حس خاص )غم، شادی و ...(  یکننده القا ویدئوموزیک

با توجه به  6083ثانیه است )عدد  80 کداممدت زمان هر  و

ثانیه استراحت و فرکانس  4 همراهثانیه به  80زمان 

چنین پس از (. همبه دست آمده استهرتز  986برداری نمونه

 چهاربرای  آنبه  تا ها خواسته شدهاز سوژه ویدئوتماشای هر 

سته ه صورت پیوب خوشایندی، انگیختگی، تسلط و علاقه معیار

 4labels×40 کنند که این مقادیر در ماتریس عددگذاری 5تا  9از 

 و برای هر سوژه ذخیره شده است.  ویدئو 30رای ب

بندی یا رگرسیون روی این بانک داده، هدف هر الگوریتم طبقه

معیار ذکر شده )عددگذاری شده توسط خود  چهارتخمین 

 شده از های استخراجبا توجه به ویژگی ویدئوها( برای هر سوژه

ا )از جمله در لعمومچنین . هماستسطحی  EEGهای سیگنال

مربوط به الکترودهای ) 48تا  9های از کانالفقط ( پژوهش این

 برای پردازش استفاده شده است. (روی پوست سر

های نویز برق شهر و آرتیفکت EEG پردازش سیگنالپیش برای

رورث گذر باتحذف شده و فیلتر میان ICAحرکتی با الگوریتم 

 است. های هر کانال اعمال شدههرتز روی سیگنال 3-30
 

 ریاضی برای رگرسیون یلهاتعریف مس -4-3
 Y های خام وشده از داده های استخراجماتریس ویژگی X اگر

ی ریاض یلهاای که هدف مسها )مقادیر پیوستهماتریس برچسب

له ا، در حالت کلی هدف حل این مسباشدست( ا هاتخمین آن

که توانایی پردازش و تبدیل  است f یدا کردن تابعی مانندپ

را داشته  Yهای تخمین هرچه بهتر المان رایب X ورودی یداده

 رد.بیان کزیر  یرابطه توان به صورتباشد. این توضیحات را می
 

 

𝑋𝑡𝑟𝑖𝑎𝑙𝑠×𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠 ورودی: = [𝑥1, … , 𝑥𝑁]  
  

𝑌𝑡𝑟𝑖𝑎𝑙𝑠×𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒𝑠 خروجی: = [ 𝑦1 , … , 𝑦𝑀] 
  

𝑓(𝑋) هدف: ≈ 𝑌 
 

 

 9بالا که رگرسیون خطی یلهای مسچنین صورت ساده شدههم

ی و رابطه fکه برای تابع   شدهبه این صورت تعبیر  نام دارد

                                                           
9 Linear Regression 

فرض خطی بودن انجام با له احل مس Yو  X تخمینی بین

 fاین نوع حل به جای یافتن نگاشت کلی  شود. در واقع درمی

ای خطی بین ورودی و که رابطه B ماتریستا شود سعی می

 .آیددست صورت زیر به کند به خروجی ایجاد می
 

 

𝑋𝑡𝑟𝑖𝑎𝑙𝑠×𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠 × 𝐵𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠×𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒𝑠 ≈ 𝑌𝑡𝑟𝑖𝑎𝑙𝑠×𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒𝑠 
 

 

 یبین داده یتری در مورد رابطهی که اطلاعات بیشدر موارد

ماتریس  8تنک بودنوجود دارد )مانند  Yو خروجی  Xورودی 

گیری از اثر اضافه کردن این اطلاعات توان با بهرهمی (Bترکیب 

 به مقاله. هدف کلی این آوردتری به دست یقتخمین بهتر و دق

هبود برای ب فرض تنک بودن ماتریس ترکیبکارگیری 

 .استاحساسات  بازشناسی یلهاهای رگرسیون در حل مسروش

 یزمینهدر  پیشینمروری بر تحقیقات  8 بخشدر در ادامه 

ابتدا رگرسیون  4 بخشدر  ،احساسات انجام شده بازشناسی

ه ب استاندارد و سپس الگوریتم پیشنهادی PLSخطی ساده و 

 لگوریتمااعمال نتایج  3 بخشدر تفصیل توضیح داده شده، 

 هشد تحلیل و واقعی ارائه وهای ساختگی پیشنهادی روی داده

روند همگرایی الگوریتم پیشنهادی مورد بررسی قرار گرفته و  و

بندی شده و های پیشین مرور و جمعبخش مباحث 9 بخشدر 

 شده است. بیانبرای کارهای آینده  نیز پیشنهادهایی
 

 های پیشینی بر پژوهشمرور -2
ی بازشناسی احساس دو رویکرد کلی های حوزههشدر پژو

های ی معتبر و یا استفاده از سیگنالاستفاده از یک بانک داده

ی های داده[ وجود دارد. بانک4ثبت شده توسط خود محقق ]

ا همعتبر و مرجعی در این زمینه فراهم شده است که از میان آن

SEED ،DREAMER [8 ،]توان به چهار مورد محبوب می

ASCRETAIN [7 و ]DEAP  .اشاره کرد 

توسط مراجع مختلفی مورد استفاده قرار  SEEDی بانک داده

های مختلفی مانند توان ها با استفاده از ویژگیگرفته که در آن

ر بندهای مختلف دباندهای مختلف فرکانسی و استفاده از طبقه

ته پرداخ EEGهای ی یادگیری ماشین به پردازش سیگنالحوزه

علاوه بر  DREAMERی [. بانک داده9، 3شده است ]

ای و پوستی شامل های ماهیچهو سیگنال EEGهای سیگنال

ی باشد. بانک دادهها نیز می( سوژهECGهای قلبی )سیگنال

ASCRETAIN های جدیدتر این حوزه بوده که در از مجموعه

نیز  ویدئوهای پرکاربرد این حوزه از تحلیل آن علاوه بر سیگنال

 هااستفاده شده است. در ادامه به مقالاتی اشاره شده که در آن

ی مورد استفاده )بانک داده DEAPی با استفاده از بانک داده

8 Sparsity 
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ی بازشناسی احساس پرداخته در این مقاله( به بررسی مساله

بندی دوکلاسه با این بانک داده این شده است. منظور از طبقه

( بودن معیار >9) Low( یا ≤9) Highبا توجه به است که 

ها در معیاربرای این  9و  0های انگیختگی، برچسب/خوشایندی

 (.HA-LAیا  HV-LV) شودنظر گرفته می

 از سیگنال 90ی مرتبه AR[ با استخراج ضرایب 6در پژوهش ]

EEG کاهش ویژگی با روش ،SFS9 روش بندی باو طبقه KNN ،

ی انگیختگهای خوشایندی و معیاری بندی دوکلاسهدقت طبقه

(HV-LV  وHA-LA به ترتیب برابر با )به  %8/73و  %44/78

به عنوان  Renyi[ آنتروپی 5] یمقالهدست آمده است. در 

برای  LDAاستخراج شده، از روش  EEG هایویژگی از سیگنال

به  RF8بند بندی با طبقهکاهش بعد ویژگی استفاده شده، طبقه

و  %08/75انجام شده و دقت  Xgboostو  LightGBM همراه

است.  گزارش شده HA-LAو  HV-LVبه ترتیب برای  95/77%

ی زمانی از سیگنال اولیه برای تعیین [ بازه90در تحقیق ]

 Mutual-Informationها با روشی مبتنی بر موثرتر برچسب

ی موثر بسیار کاهش یافته، تشخیص داده شده و حجم داده

به عنوان ویژگی  3HOCو  4HOS های فرکانسیمشخصه

برای  Naive Bayesو  SVMبندهای استخراج شده، از طبقه

به ترتیب  %63/65و  %89/65بندی استفاده شده و دقت طبقه

[ 99حاصل شده است. در پژوهش ] HA-LAو  HV-LVبرای 

استخراج شده، برای کاهش ویژگی  PSDهای مبتنی بر ویژگی

 SVMو  GELMبندهای بقهاستفاده شده، ط PCAاز روش 

 بندی برایبندی به کار گرفته شده و دقت طبقهبرای طبقه

( برابر با LVLAو  HVHA ،HVLA ،LVHAکلاسه )-3حالت 

هایی نظیر [ ویژگی98ی ]گزارش شده است. در مقاله 87/85%

میانگین، میانه، ماکسیمم، مینیمم، انحراف معیار، واریانس، 

Skewness  وKurtosis  سیگنال هر کانال استخراج شده، از از

( استفاده شده، آموزش CNNی عمیق کانوولوشنی )شبکه

ها به جز )روی تمام سوژه Leave-One-Outشبکه به صورت 

بندی دوکلاسه برابر با یک سوژه( انجام شده و دقت طبقه

و  HA-LAو  HV-LVبه ترتیب برای  %48/74و  308/69%

به ترتیب  %96/97و  %75/88بر با کلاسه برابندی سهدقت طبقه

برای خوشایندی و انگیختگی به دست آمده است. در تحقیق 

بندی طیف وسیعی از برای طبقه HMM[ از روش 94]

ی بندی دوکلاسههای مختلف استفاده شده و دقت طبقهویژگی

HV-LV  وHA-LA  گزارش  %84/79و  %74به ترتیب برابر با

ربوط های مهدف تعریف ویژگی [ با93پژوهش ]در شده است. 

                                                           
9 Sequencial Forward Selection 
8 Random Forest 

ها به بردار ویژگی متناظر با و تبدیل آن های زمانی کوتاهبه بازه

ها و کانال تمامبرای  EEGزیرباند مهم  9توان  ،هر آزمایش

زمانی  یبازه 80) ای استخراج شدهثانیه 9های زمانی پنجره

 یههر بردار ویژگی متناظر با هر باز یفاصله ،(ویدئوبرای هر 

 9و  0زمانی تا بردارهای ویژگی آموزشی مربوط به دو کلاس 

ج پن شده،با استفاده از کرنل گوسی محاسبه  ویدئوبرای هر 

ها وویدئ سایر تر این بردارها با بردارهای مربوط بهکم یفاصله

 یوسیله به ،تعیین شده (9 و 0های برچسبهر یک از برای )

بردار ویژگی برای  شده،ریف ها مفهومی شبیه به احتمال تعآن

با در نظر گرفتن بردار احتمالات مربوط به تمام  ویدئوهر 

های با استفاده از روشو ( ویدئوهای زمانی هر آزمایش )هر بازه

Voting ده ش، هیستوگرام و استخراج ضرایب دیریکله استخراج

به ترتیب  %3/86و  %5/78دقت  SVM-RBF به کارگیریبا  و

 [99ی ]مقالهاست. در  حاصل شده HA-LAو  HV-LVبرای 

های مختلف های کانالتمام سیگنال برای Scalogramتبدیل 

 ابعاد زمان، فرکانس باتنسوری  شده، محاسبه( ویدئو)برای یک 

ثانیه  9هایی به طول بعد زمان با پنجره آمده،و کانال به دست 

 (،نسورت 80تنسور اولیه به  ی)تجزیه شدهبازه تقسیم  80به 

 شدهیک از این تنسورها با هم جمع  مقادیر بعد زمان در هر

ماتریس با ابعاد تعداد  80در نتیجه  ،بعد زمان( حذف)

ماتریس  80این  آمده،ها پدید های زمانی و تعداد کانالپنجره

 30در نتیجه برای  داده، تشکیل ویدئوبرای یک را یک تنسور 

نسور ویژگی در نظر گرفته بعدی به عنوان ت 3یک تنسور  ویدئو

یادگیری عمیق  ه کمکب بندی تنسورهاپس از طبقهشده و 

(CNNدقت ) برای تشخیص به ترتیب  %98/73 و %08/78های

[ نوع 8در تحقیق ] است. به دست آمدهخوشایندی و انگیختگی 

 Naive Bayesبند [ بوده، از طبقه99استخراج ویژگی مانند ]

به  %88و  %8/97های شده و دقتبندی استفاده برای طبقه

 گزارش شده است.  HA-LAو  HV-LVترتیب برای 
 

 هامواد و روش -3
 PLSخطی ساده و استاندارد  هایابتدا رگرسیون بخشدر این 

 پیشنهادی ارائه شده است. PLSو سپس الگوریتم  شده معرفی
 

 رگرسیون خطی ساده  -3-4
پیدا کردن رت به صوتوان را می رگرسیون خطی یلهامس

ترین خطا بین که کم به طوری p×mR∊B ماتریس ترکیب

( n×pR∊X ،=XBŷ) و تخمین آن n×mR∊Y ماتریس برچسب

4 Higher Order Spectra 
3 Higher Order Crossing 
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 گر تعدادبه ترتیب بیان mو  n ،pکه  وجود داشته باشد بیان کرد

هایی است که باید 8ها و تعداد معیار، تعداد ویژگی9هاآزمایش

وده بضیحات به صورت زیر ریاضی این تو بیان. تخمین زده شود

 .است Xماتریس  4شبه معکوس یا معکوس از چپ X+ که در آن
 

 

(9) 
 min

𝐵
‖𝑌 − 𝑋𝐵‖𝐹

2 →   𝐵 = 𝑋+𝑌    
 

𝑋+ = (𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑌 
 

 

 استاندارد PLSرگرسیون  -3-2
 3ابتدا به منظور در نظر گرفتن همبستگی خطی PLSرگرسیون 

ه های ورودی توسعه داده شدهای خروجی و ویژگی-scoreبین 

 8کوالسکیو  9ولد توسط افرادی چون آناهمیت و سودمندی  و

اخیر از  هایدر سال .ه استشدهای شیمی نشان داده در تجزیه

های تجزیه مانندهای مختلفی کاربرددر  PLSرگرسیون 

 یندهای صنعتی وا، کنترل فر6، ارزیابی حسگرها7شیمیایی

 [.98شده است ]کرد مغز استفاده بررسی و نمایش عمل

جوی واین نوع رگرسیون جست دراساسی  یدر واقع نکته

ماتریس  یکه پس از تجزیهبه طوری است  5بردارهای مخفی

ترین بیش n×mR∊Y و ماتریس خروجی n×pR∊X ورودی

این بیان ریاضی برقرار باشد.  Yو  X هایلفهوکوواریانس بین م

 است.  ات به صورت زیر توضیح
 

 

(8) 𝑋 = 𝑇𝑃𝑇 + 𝐸 =  ∑ 𝒕𝑟𝒑𝑟
𝑇 + 𝐸   

𝑅

𝑟=1

 
 

𝑇 = [ 𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑅 ] ∈ ℝ𝑛×𝑅, 𝑇𝑇𝑇 = 𝐼 
  

(4) 𝑌 = 𝑈𝑄𝑇 + 𝐹 =  ∑ 𝒖𝑟𝒒𝑟
𝑇 + 𝐹 

𝑅

𝑟=1

 

 

𝑈 = [ 𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑅  ] ∈ ℝ𝑛×𝑅 , 𝑈𝑇𝑈 = 𝐼 
 

 

-به ترتیب ماتریس ویژگی Uو  T هایماتریسدر این روابط   

های . در واقع ستونهستند Yو  Xی 90های مخفی متعامد یکه

در این نوع رگرسیون به صورتی محاسبه  Uو  T هایماتریس

دیگر داشته باشند. یمم کوواریانس را با یکسکه ماک شده

 .باشدمی Uو  T یهاهمین ماتریس PLSهای الگوریتم خروجی

و ( X)ها از روی داده( B) ماتریس ترکیبدر نهایت تخمین 

های )خروجی Uو  Tهای و ماتریس( Y) های آموزشیبرچسب

 .آیدالگوریتم بالا( به صورت زیر به دست می
 

 

(3) 𝐵 = 𝑋𝑇𝑈(𝑇𝑇𝑋𝑋𝑇𝑈)−1𝑇𝑇𝑌 
 

                                                           
9 Trials 
8 Measures 
4 Left inverse/Moore-Penrose pseudoinverse 
3 Collinearity 
9 Wold 
8 Kowalski 

را  newX جدید یداده ها برایتوان تخمین برچسببنابراین می

های آموزشی به از داده حاصل Bبا استفاده از ماتریس ترکیب 

 به دست آورد.صورت زیر 
 

 

(9) Ŷ𝑛𝑒𝑤 ≈ 𝑋𝑛𝑒𝑤𝐵 
 

 

در ادامه  .است [ ارائه شده97، 98] جعااثبات تمام روابط در مر

شدن بحث، شبه کد این نوع  برای جلوگیری از طولانی

 [.97] قرار داده شده است( 9گوریتم )در الرگرسیون 
 

 

 PLSشبه کد رگرسیون  -(4الگوریتم )

𝑋 ورودی:  ∈ ℝ𝑛×𝑝, 𝑌 ∈ ℝ𝑛×𝑚  

     Rهای رگرسیون : تعداد مولفهPLS 

𝑇خروجی:  ∈ ℝ𝑛×𝑅 , 𝑈 ∈ ℝ𝑛×𝑅 

𝑟برای  -9  = 1: 𝑅 

 به صورت تصادفی uی مقداردهی اولیه -9-9

9-8- 𝒘 = 𝑋𝑇𝒖 

9-4- 𝒕 = 𝑋𝒘 , 𝒕 ← 𝒕/‖𝒕‖ 

9-3- 𝒄 = 𝑌𝑇𝒕 

9-9- 𝒖 = 𝑌𝒄 , 𝒖 ← 𝒖/‖𝒖‖ 

 تا همگرا شدن 9-9تا  8-9های تکرار گام -9-8

8- t r- امین ستونT  وu r- امین ستونU 

 Yو  Xهای بازسازی ماتریس -4
𝑋 ← 𝑋 − 𝒕𝒕𝑇𝑋 
𝑌 ← 𝑌 − 𝒖𝒖𝑇𝑌 

  پایان
 

 

پذیری انعطافمانند  در مواردی PLSاستفاده از رگرسیون 

آموزشی  یتعداد نمونه، وجود مقادیر نویزی هنگامدر  99تربیش

د مفید توانمی هالفهوتفسیر بهتر مو نیز  تعداد ویژگی زیاد ،کم

ی و درجه بار محاسباتیها [. اما در کنار این مزیت98واقع شود ]

 رود.به شمار می PLSهای آزادی الگوریتم از چالش
 

 PLSSریتم پیشنهادی الگو -3-3

 ضرایب روی جواب نهایی 0-ثیر ترم نرمات -3-3-4

 دارای وتر الگوریتم دقیق یک به یابیدست بخشاین  هدف

 نکت ماننداضافه  یتر با استفاده از اطلاعاتبیش 98قابلیت تعمیم

 راهیک به  یابیدست رایبی اولیه ایده. است Bبودن ماتریس 

ل و به کار ئگونه مسابرای حل اینتر هزینهتر و کمحل ساده

7 Chemometrics 
6 Sensory Evaluation 
5 Latent Vector 
90 Orthonormal Latent Variables 
99 Robustness 
98 Generalization 
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الهام  [96] مرجع ازسازی، بهینه یهای پیچیدهنبردن روش

پاسخ  یک برای رسیدن به [96] . در مرجعگرفته شده است

به صورت یک ماتریس هموار( و  Y هموار )تقریب ماتریس

جای  به تقریب هموار آن، به Y تخمین ماتریسنزدیک شدن 

 .سازی به صورت زیر عمل شده استینهبه یلهاحل مستقیم مس
 

 

(8) 
𝐵 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛

𝐵
‖𝑌 − 𝐵𝑋‖𝐹

2 + 𝜆‖𝐵𝑋 − 𝐵�̂�‖
𝐹

2 
 

X �̂�تقریب هموار ماترس  = 
 

 

𝑌‖در این رابطه عبارت  − 𝐵𝑋‖𝐹
ی مربوط به حل مساله 2

𝐵𝑋‖رگرسیون اصلی بوده، عبارت  − 𝐵�̂�‖
𝐹

برای اضافه کردن  2

برای  λقرار داده شده و از ضریب  Yط همواری به پاسخ شر

 تعیین میزان اهمیت این دو عبارت استفاده شده است.

با توجه به سازی، بهینه یلهابه جای حل مس [96] در مرجع

 8-این که هر دو ترم مورد استفاده در تابع هزینه به صورت نرم

طی رگرسیون خ یلهاله به صورت زیر به یک مسامساست، 

 .است شدهشده تبدیل  اصلاح یساده
 

 

(7) 
𝐵 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛

𝐵
‖�̃� − 𝐵�̃�‖

𝐹

2
 

 

�̃� = [
𝑋

√𝜆(𝑋 − �̃�)
] ; �̃� = [

𝑌
0

] 
 

   

سان و برابر یک 𝑋و  �̃�های در این رابطه تعداد ستون ماتریس

های مورد استفاده بوده و به همین ترتیب تعداد با تعداد ویژگی

سان است. در نتیجه با این نیز یک 𝑌و  �̃�تون دو ماتریس س

ی رگرسیون با ترم پنالتی تغییر متغیر به جای حل مساله

( 7ی )رابطه 8-ی نرم(، مساله به صورت تابع هزینه8ی )رابطه

 شود.حل می

های ماتریس ترکیب به عنوان یک ستون 0-در این مقاله نرم

یون خطی اضافه شده است. ی رگرسترم پنالتی به مساله

ی [، به جای حل پیچیده96ی مرجع ]با الهام از ایده چنینهم

، مساله به حل یک سری مسائل 0-ی کمینه کردن نرممساله

 ی تکرارشونده تبدیل شده است.کمینه 8-نرم

تر الگوریتم پیشنهادی ماتریس در این بخش برای بیان ساده

 گرفته شده )بردار برچسبها فقط با یک ستون در نظر برچسب
nR∊y  به جای ماتریس برچسبn×mR∊Y و در نتیجه هدف )

 است. pR∊bاین بخش تخمین بردار ترکیب 

های غیرصفر آن را نشان یک بردار در واقع تعداد درایه 0-نرم

در  bترکیب بردار  با در نظر گرفتنبه همین صورت  .دهدمی

ک بردار تنکه  کردبیان توان رگرسیون خطی ساده می یلهامس

در  0-ی رگرسیون با ترم پنالتی نرمبه دست آمده از حل مساله

                                                           
9 Mean Square Error (MSE) 

مختلف روی  یشده های استخراجمیزان اهمیت ویژگی واقع

به  .دهدنشده را نشان می دیده یرسیدن به برچسب داده

تعداد  یدهنده این بردار نشان 0-نرم کم بودنعبارت دیگر 

با های متناظر اهمیت کم ویژگی و آنهای صفر زیاد در درایه

ن . بنابرایاستتر در رسیدن به یک جواب دقیقهای صفر درایه

ه سازی اولیه کبهینه یلهادر حل مسیک عبارت کردن  با اضافه

بردار ترکیب در رگرسیون شود، علاوه  0-منجر به کم کردن نرم

ینی بآوردن بار محاسباتی، قابلیت تعمیم برای پیش بر پایین

 [. 96] یابدنشده نیز افزایش می دیده یرچسب دادهب

 0-ی رگرسیون با ترم نرمی مهم این است که حل مسالهنکته

ای ندارد. در نتیجه بردار ترکیب )به صورت مرسوم( راه حل ساده

 ║b║0تر شدن حل مساله باید به جای ترم مرسوم برای راحت

این مقاله یک یک ترم معادل قرار داده شود. بدین منظور در 

( قرار داده شده و مساله به صورت 6ی )رابطه 8-ترم نرم

در هر تکرار تغییر داده شده  iλتکرارشونده حل شده که مقادیر 

 i=1:pبرای  iλو در واقع در هر تکرار در مورد مقدار 

ه به سازی اولیبهینه یلهامسگیری شده است. در نتیجه تصمیم

 است. ( تبدیل شده5ی )رابطه صورت
 

 

(6) ∑ 𝜆𝑖  |𝑏𝑖|2

𝑝

𝑖=1

 

  

(5) 𝒃 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝒃

‖𝒚 − 𝑋𝒃‖𝐹
2    + ∑ 𝜆𝑖‖𝑏𝑖‖2

2

𝑝

𝑖=1

 

 

 

 iλ که افزایش ضریب بیان کردتوان می (5) یبا توجه به رابطه

بردار  0-و در نتیجه کاهش نرم ibی منجر به کاهش اندازه

 0-توان از این نکته جهت کاهش نرممی که شودمی b ترکیب

مشخص نبودن بردار ترکیب استفاده کرد. اما با توجه به 

مناسب جهت تعیین  الگوریتم یک باید از bهای صفر درایه

که باید صفر شوند استفاده شود. الگوریتم  bهایی از درایه

پیشنهاد شده در این مقاله دو شرط را در یک ساختار 

کند. در واقع در هر تکرار از الگوریتم اگر ررسی میتکرارشونده ب

باشد، برای  fλبه صورت  fbمقادیر فعلی ضرایب متناظر با هر 

 گیرد.دو شرط زیر مورد بررسی قرار می f∊{1,…,p}هر 

( j≠fjλ ;0=)صفر در نظر گرفتن سایر ضرایب  fλآیا افزایش  -9

های در تخمین داده 9باعث کاهش خطای میانگین مربعات

 شود؟اعتبارسنجی می

( j≠fjλ ;0=)با صفر در نظر گرفتن سایر ضرایب  fλبا افزایش  -8

( از fbی متناظر در بردار ترکیب )آیا درایه PLSی و حل مساله

 تر است؟( کوچکThrی مشخص )یک آستانه
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 شود. افزایش داده می fλدر صورتی که دو شرط بالا برقرار باشد 

ی رگرسیون این دو شرط در حل مسالهدر مورد به کارگیری 

 ی زیر در نظر گرفته شود.نکته 8خطی باید 

اولیه قابل توجه باشد شرط  یاگر مقدار نویز موجود در داده -9

اعتبارسنجی به تنهایی قابل  یداده MSEگیری طبق تصمیم

ری گیبه همین دلیل وجود یک شرط تصمیم نیست.اطمینان 

 یداده MSEر کنار شرط د )شرط دوم( معتبر دیگر

 رسد. ناپذیر به نظر میاعتبارسنجی اجتناب

 یکه در واقع صفر هستند در حل مساله bهایی از بردار درایه -8

احتمالا مقادیر کوچکی دارند. بنابراین در  8-رگرسیون نرم

ی از یک آستانه fbی صورتی که قدرمطلق مقدار فعلی درایه

ن را نامزد صفر بودن در نظر گرفت توان آتر باشد میمشخص کم

)در صورتی که شرط اول نیز برقرار باشد( و ضریب متناظر با 

تواند موجب ( را افزایش داد. این افزایش ضریب میfλآن )

 در تکرارهای بعدی شود. fbی تر شدن قدرمطلق درایهکوچک

ی متغیر که مقدار آن در در بررسی شرط دوم از یک آستانه -4

با توجه به این واقعیت که شود. یابد استفاده میهش میزمان کا

هایی که واقعا در تخمین -fb سرعت نسبی کاهش قدرمطلق

نسبت ( bهای صفر در بردار )درایهتر هستند اهمیتتر کمدقیق

در هایی که -fb تر است، مقادیر قدرمطلقها بیش-fbسایر به 

دیگر  شده استبزرگ به اشتباه ها آن fλتکرارهای قبل ضریب 

تر نبوده و از کاهش اشتباه قدرمطلق کوچک ی جدیداز آستانه

 این آستانه )و مقادیر کاهش در واقعشود. ها جلوگیری میآن

( به عنوان یک صافی در کنار شرط بعدآن در تکرارهای  ییافته

MSE  ،در صورت ناکارآمدی شرط اول در صورت وجود نویز زیاد

مقدار آستانه  دهد.شرط اول را کاهش می خطاهایعمل کرده و 

و مقدار کاهش آن در زمان )در تکرارهای الگوریتم( به داده 

 شود.وابسته بوده و با ارزیابی متقاطع تعیین می

های آموزشی اولیه به ابتدا دادهی رگرسیون در حل مساله -3

در هر سپس و  شدهدو بخش آموزشی و اعتبارسنجی تقسیم 

 ازیسبهینه یلهااز بخش آموزشی برای حل مستم تکرار الگوری

تغییر  در موردگیری و از بخش اعتبارسنجی برای تصمیم

 .شوداستفاده می fλضرایب 

اجرای الگوریتم وابسته به داده است. در هر  تعداد تکرارهای -9

تکرار با بررسی دو شرط ارائه شده در مورد افزایش یا عدم تغییر 

  شود.به صورت جداگانه تصمیم گرفته می fλهر یک از ضرایب 

، (MaxIterations) پارامترهای الگوریتم نظیر تعداد تکرار -8

را  (increaseλ) ها-fλو روند افزایشی  (cteThr) روند کاهشی آستانه

  تعیین کرد. cross-validationتوان به صورت بهینه با می

سازی هینهب یلهاتر مسصرفهچالش روش حل بهترین مهماما 

این چالش حل برای . باشدمی( 5ی )در رابطهمطرح شده 

 نوشت.زیر ی ساده شدهله را به صورت اتوان مسمی
 

 

(90) 
𝒃 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛

𝒃
‖𝒚 − 𝑋𝒃‖𝐹

2 + ‖𝐴𝒃‖𝐹
2  

 

𝐴𝑝×𝑝: 𝑑𝑖𝑎𝑔𝑜𝑛𝑎𝑙 & 𝑎𝑖𝑖 = √𝜆𝑖 
 

 

ه ب رگرسیون خطی ساده یلهاسبالا را به یک م یلهاتوان مسمی

 صورت زیر تبدیل کرد.
 

 

(99) 𝒃 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝒃

‖�̃� − �̃�𝒃‖
𝐹

2
  ; �̃� = [

𝑋
𝐴

]  ; �̃� = [
𝒚
0

] 
 

 

سطر و  p بالا دارایی در رابطه 0لازم به ذکر است که ماتریس 

 9بوده )در این حالت  y هایتعداد ستونهایی برابر با ستون

 .استتعریف شده ( 90ی )در رابطه A اتریسو مستون( 

( با استفاده از 99ی رابطه) ونیرگرس یلهاحل مس یحال برا

در واقع  رد.عمل ک (9) تمیمشابه الگور توانیم PLS ونیرگرس

( 9) تمیالگور اعمال( و 99) یدر رابطه �̃�و  �̃�با در نظر گرفتن 

ساده از  یخط ونیرگرس یبه جا توانیم سیدو ماتر نیا یبرا

PLS  شبه کد الگوریتم  آن بهره برد. یایو از مزا کردهاستفاده

 ( نشان داده شده است. 8در الگوریتم ) PLSSپیشنهادی 
 

 

 PLSS شبه کد الگوریتم -(2الگوریتم )

 ورودی: 

𝑋 ∈ ℝ𝑛×𝑝، 𝒚 ∈ ℝ𝑛 ،cteThr، MaxIterations ،increaseλ 

𝒃𝑹𝒆𝒔𝒖𝒍𝒕خروجی:  ∈ ℝ𝑝 

 مقداردهی اولیه:  -9

𝜆𝑖 = 0 ; ∀ 𝑖 = 1: 𝑝 , 𝑇ℎ𝑟 = 𝑇ℎ𝑟𝑐𝑡𝑒 , 𝑀𝑆𝐸𝑚𝑖𝑛 = 𝐼𝑛𝑓 
𝑖𝑡𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛برای  -8 = 1: 𝑀𝑎𝑥𝐼𝑡𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 

𝑓برای  -8-9 = 1: 𝑝 

8-9-9- 𝜆𝑓
𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑟𝑎𝑟𝑦

← 𝜆𝑓 + 𝜆𝐼𝑛𝑐𝑟𝑒𝑎𝑠𝑒; 

با  bو بردار ضرایب  tionValidaMSEی محاسبه -8-9-8

 :PLSرگرسیون 

�̃� = [
𝑋
𝐴

] ; [𝐴]𝑖,𝑗 = {
0 ;          𝑖 ≠ 𝑓 & 𝑗 ≠ 𝑓

𝜆𝑓
𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑟𝑎𝑟𝑦

; 𝑖 = 𝑗 = 𝑓
 ،�̃� = [

𝒚
0

] 

𝑀𝑆𝐸𝑉𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛اگر  -8-9-4 < 𝑀𝑆𝐸𝑚𝑖𝑛 & |𝒃𝑓| < 𝑇ℎ𝑟 

𝜆𝑓 ←  𝜆𝑓
𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑟𝑎𝑟𝑦 ،𝑀𝑆𝐸min ← 𝑀𝑆𝐸𝑉𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 

 پایان شرط

 fپایان برای 

8-8- 𝑇ℎ𝑟 ←  𝑇ℎ𝑟 /𝑇ℎ𝑟𝑐𝑡𝑒 

 Iterationپایان برای 

 PLSبا رگرسیون  𝒃𝑹𝒆𝒔𝒖𝒍𝒕ی محاسبه -4

�̃� = [
𝑋
𝐴

] ; [𝐴]𝑖,𝑗 = {
0 ;    𝑖 ≠  𝑗
𝜆𝑖;    𝑖 = 𝑗

 ،�̃� = [
𝒚
0

] 
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متر سه پارا دارای تر بیان شد این الگوریتمگونه که پیشانهم

MaxIterations ،cteThr  وincreaseλ پارامتر است .MaxIterations 

ی اصلی الگوریتم بوده و از دو پارامتر گر تعداد تکرار حلقهبیان

ی این تغییر و بررسی اجازه fλدیگر برای ایجاد تغییر در مقادیر 

مقدار  increaseλشود. پارامتر وریتم استفاده میدر هر گام از الگ

fλ (f=1,…,p )ثابتی داشته که در هر گام از الگوریتم به مقدار 

تابع هزینه را در جهت  fλشود. افزایش مقادیر افزوده می

b (fb )تر شدن مقدار ضریب متناظر در بردار ضرایب کوچک

تر بودن خطای باید کم fالبته در هر گام برای هر دهد. سوق می

 minMSEی ثابت اعتبارسنجی حاصل از این تغییر از یک آستانه

با یک نیز  fbمورد بررسی قرار گیرد. قدرمطلق مقدار ضریب 

منوط  fλشود. اعمال تغییر در مقایسه می Thrی متغیر آستانه

 شرط شدن ترگیرانهسخت به برقراری هر دو شرط است. برای

برای کوچک  cteThrاز پارامتر  گام در هر fbمربوط به ضرایب 

که در هر  طوریشود. به استفاده می Thrی کردن مقدار آستانه

 شود.تقسیم می cteThrبر مقدار ثابت  Thrی تکرار آستانه
 

 ها و بحثیافته -1
هادی روی پیشن الگوریتم نتایج به بررسی و تحلیل بخشدر این 

های های الگوریتمتبیان تفاوو واقعی و  های ساختگیداده

 .پرداخته شده استمختلف در کاربردهای مختلف 
 

های پیشنهادی روی داده نتایج الگوریتم -1-4

 ساختگی
( 9SNR)های نسبت سیگنال به نویز براینتایج  بخشدر این 

 لشامالگوریتم مختلف  پنجنظر و با  مورد یمختلف روی داده

 ،هادر ساخت داده .تشده اسبیان  (PLSS) پیشنهادی الگوریتم

های آموزشی، اعتبارسنجی و آزمون به داده هاتقسیم آن ینحوه

 .است ها شرایط زیر اعمال شدهبه کارگیری الگوریتم یو نحوه

به ها آنسوم یک ،آموزشی یها به عنوان دادهدوسوم داده -9

به عنوان نیز های آموزشی پنجم دادهیک و آزمون یعنوان داده

اعتبارسنجی )در صورت نیاز برای تعیین پارامتری در  یداده

 .شده است در نظر گرفتهالگوریتم خاص( یک 

 مرتبه 9برای  MSEمیانگین  ،شده گزارش MSEمیزان  -8

 (.نتایج ازتصادفی مختلف است )برای اطمینان  یتولید داده

 nدرایه از  mاین است که تعداد  Sparsity=m/nمنظور از  -4

 .باشدمیصفر برابر با ( bبردار ترکیب ) یدرایه

با استفاده از توزیع گاوسی  trials×featuresX ابتدا ماتریس ورودی

از توزیع گاوسی  features×1b سپس بردار رگرسیون ،ساخته شده
                                                           

9 Signal to Noise Ratio 

 یرابطه ساخته شده و با ضرب آن در ماتریس ورودی به صورت

 آید.میهای خروجی بدون نویز به دست برچسب (98)
 

 

(98) 𝑌𝑡𝑟𝑖𝑎𝑙𝑠×1
𝑂𝑟𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙

= 𝑋𝑡𝑟𝑖𝑎𝑙𝑠×𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠 × 𝒃𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠×1 
 

 

تر، مقادیر نویز سفید سازی واقعیسازی و شبیهحال برای مدل

 .(94 یرابطه) شودهای خروجی اضافه میگاوسی به برچسب
 

 

(94) 𝑌𝑁𝑜𝑖𝑠𝑦 = 𝑌𝑂𝑟𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙 + 𝛼 × 𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒 
 

 

له به اهای مختلفی از مس-SNRتوان می α با تغییر مناسب

 90، 9، -9های -SNR برای حاصلنتایج  در ادامهدست آورد. 

. با توجه به امکان تغییر تعداد است بل ارائه شدهدسی 99و 

دو  متناظر باها در ماتریس ورودی، دو حالت مختلف ویژگی

های ورودی دادهبردار ضرایب در  میزان مختلف تنک بودن

طای ها از خی الگوریتمبرای ارزیابی و مقایسهبررسی شده است. 

 برای وتخمین ضرایب رگرسیون  (MSEمیانگین مربعات )

 )الگوریتم پیشنهادی(، PLS ،PLSSروش  پنج از نتایج یارائه

LASSO ،Sparse Orthonormalized PLS (SOPLS)  [80 و ]

Ridge Regression (L2-Norm) .استفاده شده است 

ی های حل مسالهیتمترین الگوراز معروف LASSOالگوریتم 

 t آندر  ی آن به صورت زیر است کهتابع هزینه بوده و 9-نرم

. جزئیات باشدمی( βجواب ) 9-مقدار مطلوبی برای پذیرش نرم

 [ ارائه شده است. 95ی ]الگوریتم در مقاله این تر در موردبیش
 

 

(93) min 
𝜷∈𝑅𝑝

 {
1

𝑁
‖𝒚 − 𝑋𝜷‖2}   𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜  ‖𝜷‖1 ≤ 𝑡 

 

 

 استفادههای معروف برای [ یکی از روش80] SOPLSالگوریتم 

 است. PLSی ضرایب در حل مساله 8-یا نرم 9-اطلاعات نرم از

 99/6 رادیمق ( درbتخمین ضرایب رگرسیون ) MSEمیانگین 

به همراه پارامتر  15X×300ی برای داده Sparsity برای 99/9و 

( ارائه 8( و )9) اولمختلف در جد SNR( در چهار cteThrبهینه )

 د.گیری نموتوان نکات زیر را نتیجهمیآن با توجه به  کهشده 

 بل(دسی -9حدود  SNRزیاد )خیلی در حضور نویز  -9

 بهتر عملایب در بهبود تخمین ضر PLSSپیشنهادی  الگوریتم

 کرده است.

 (بلدسی 99تا  9در حدود  SNRتر )در حضور نویزهای کم -8

 یرسانسبت به  قابل قبولیکرد عمل PLSSالگوریتم پیشنهادی 

 .استها داشته الگوریتم

با افزایش میزان تنک بودن بردار ترکیب دقت تخمین  -4

 .یافته است افزایش
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( b) ی تخمین بردار ترکیبالگوریتم برا پنج MSE -(4) جدول

 Sparsity=99/9 با15X (8=cteThr )×300 ساختگی یداده
 dB 9 dB 90 dB 99 dB -9 روش

PLS 67/9 95/0 44/0 96/0 

PLSS 78/9 99/0 4/0 96/0 

LASSO 67/9 88/0 43/0 95/0 

SOPLS 68/9 98/0 48/0 96/0 

L2-Norm 76/9 97/0 48/0 96/0  
 

( b) الگوریتم برای تخمین بردار ترکیب جپن MSE -(2) جدول

 Sparsity=99/6 با15X (3=cteThr )×300 ساختگی یداده
 dB 9 dB 90 dB 99 dB -9 روش

PLS 83/9 98/0 85/0 98/0 

PLSS 89/9 35/0 88/0 93/0 

LASSO 63/9 99/0 4/0 98/0 

SOPLS 83/9 99/0 85/0 99/0 

L2-Norm 84/9 98/0 85/0 98/0  
 

 

 بررسی همگرایی الگوریتم پیشنهادی -1-2
پیش توضیح داده شد تابع هدف  هایگونه که در بخشهمان

توان آن را به صورت ( است و می5ی )الگوریتم به صورت رابطه

 زیر بازنویسی کرد.
 

 

(99) 
𝐿(𝒃) = ‖𝒚 − 𝑋𝒃‖𝐹

2    + ∑ 𝜆𝑖‖𝑏𝑖‖2
2

𝑝

𝑖=1

= ‖𝒚 − 𝑋𝒃‖𝐹
2    + ‖√Λ𝒃‖

2

2
 

 

Λ𝑖𝑖 = 𝜆𝑖 ≥ 0 
 

 

با برابر  b نسبت به L مشتق دوم، iλبا فرض ثابت بودن مقادیر 

X+√Λ)T2 (X  نامنفی بودن مقادیر روی قطر  به که با توجهبوده

، جمع دو ماتریس مثبت معین برابر با یک Λ√اصلی ماتریس 

گر تحدب تابع هدف بیانماتریس مثبت معین جدید شده و 

جا که الگوریتم پیشنهادی یک الگوریتم ابتکاری با از آن ست.ا

در تکرارهای مختلف تغییر  iλهای تکراری بوده و مقادیر گام

ان توتوان در مورد همگرایی آن حکم کلی داد اما میکند نمیمی

 های مختلف الگوریتم بررسی کرد.رفتار آن را در گام

 یشنهادیپ تمیالگور یرهاابتدا تعداد تکرا ییهمگرا لیتحل برای

سپس  (،MaxIterations=30ه )در نظر گرفته شد 30برابر با 

اجرا  دیجد تصادفی یهاداده یمرتبه رو 90 یشنهادیپ تمیالگور

 هریذخ یاصل بیو ضرا بیضرا نیتخم نیب MSE و بردار هشد

در هر تکرار  MSEی بردارها نیا نیانگی. بردار مه استشد

که  شودمی است. مشاهده شده ارائه (8)محاسبه و در شکل 

ی جهینت ونیرگرس بیبردار ضرای هیبه مقدار اول تنسب تمیالگور

به بعد  99از  تکرار حدود  نیچناست. هم را بهبود داده نیتخم

 است.  اتفاق افتاده یقابل قبول ییهمگرا
 

 

 
بررسی روند همگرایی الگوریتم پیشنهادی با  -(2) شکل

 تخمین ضرایب رگرسیون MSEتغییر روند  یملاحظه
 

 

یز نروند تغییر و اصلاح ضرایب رگرسیون در تکرارهای مختلف 

مورد بررسی قرار گرفته است. با توجه به بررسی حالات مختلفی 

توان چهار الگوی مختلف برای این تغییر و ها میسازیاز شبیه

 (.4اصلاح برای ضرایب اگوریتم پیشنهادی در نظر گرفت )شکل 
 

 

 
 درمشاهده شده الگوی تغییر یا اصلاح ضرایب  چهار -(3) شکل

عا ( ضرایب واقالف ،تکرارهای مختلف توسط الگوریتم پیشنهادی

( ضرایب بتنک، تشخیص و اصلاح به میزان قابل قبول، 

( ضرایب غیرتنک، میزان پغیرتنک، میزان اصلاح بسیار کم، 

 زان اصلاح قابل قبول( ضرایب غیرتنک، میتاصلاح نسبتا کم، 
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رایب ی اصلی ضاین رفتار برای ضرایبی که در نسخه الگوی الف:

اند مشاهده شده است. در واقع الگوریتم واقعا تنک بوده

پیشنهادی با دقت قابل قبولی این نوع ضرایب را تشخیص داده 

 ها داشته است.سازی آنو سعی در تنک

 اند از شروطتنک نبوده برخی از ضرایبی که در واقع الگوی ب:

الگوریتم عبور نکرده و بنابراین دچار تغییرات و اصلاحات بسیار 

 اند.کمی در طول الگوریتم شده یا بدون تغییر باقی مانده

اند برای تعداد بسیار کمی از ضرایبی که تنک نبوده الگوی پ:

ها داشته که بعضا دچار الگوریتم سعی در اصلاح مقدار واقعی آن

 نیز شده و منجر به تنک شدن این ضرایب شده است. خطا

در انتها الگوریتم برای برخی از ضرایبی که تنک  الگوی ت:

ها داشته که در الگوی اند سعی در اصلاح مقدار واقعی آننبوده

 تا حد قابل قبول و خوبی موفق بوده است.  )ت(

ند رو در انتها باید ذکر شود که در تمام الگوهای ارائه شده نیز

 همگرایی قابل ملاحظه است.
 

 یواقع هایداده روی پیشنهادی الگوریتم نتایج -1-3
های واقعی پیشنهادی روی داده نتایج الگوریتم بخشدر این 

[ استفاده 8] DEAP یبانک دادهه و بدین منظور از بررسی شد

کانال برای  48شده از  ثبت EEGهای برای سیگنال .شده است

 و عدد( استخراج شده 90) 90 یمرتبه ARیب هر ویدئو ضرا

 320X×40 ویدئو )برای هر سوژه( یک ماتریس 30بنابراین برای 

س ماتریاز است.  ها در نظر گرفته شدهبه عنوان ماتریس ویژگی

بعدی هر بار برای تخمین یک معیار به صورت تک Y برچسب

نظر گرفتن چهار  در واقع با در. فاده شده استاست (y )بردار

، مساله چهار Likingو  Arousal ،Valence ،Dominanceمعیار 

پس از تخمین برای یکی از معیارها حل شده است.  ارببار و هر 

به کلاس  9تر از هر یک از معیارها، مقادیر کوچک یپیوسته

این  و شده نسبت داده 9به کلاس  9تر از صفر و مقادیر بزرگ

صحت تخمین اجرا شده است.  های اصلی نیزببرچسبرای روند 

( بردار 0،9) یهر معیار با توجه به درصد صحت مقادیر گسسته

های آزمون و در تخمینی به دست آمده و بردار واقعی برای داده

 . گزارش شده است Fold Cross Validation-5حالت 

شده معیار اصلی ذکر  3های خروجی )دقت تخمین برچسب

الگوریتم  cteThrی برای تمایز احساسات( به همراه پارامتر بهینه

PLSS ( ارائه شده است.4در جدول ) 

 پیشنهادی برای گزارش نتایج پارامترهای الگوریتمسایر مقادیر 

 باشد.میساختگی و واقعی به صورت زیر 
 

 

𝜆𝑖𝑛𝑐𝑟𝑒𝑎𝑠𝑒 = 5 , 𝑀𝑎𝑥𝐼𝑡𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 = 15 
 

، Valence ،Arousalبینی برای پیش cteThrچنین پارامتر هم

Dominance  وLiking  قرار داده  9و  9، 8، 7به ترتیب برابر با

روی  Cross Validationشده است. تمام این پارامترها بر اساس 

 های آموزشی به دست آمده است.داده
 

 

تمایز معیار چهار تخمین )%( میانگین دقت  -(3) جدول

به همراه پارامتر الگوریتم  پنجبرای  سوژه 48روی ساسات اح

 PLSSبهینه برای الگوریتم 
 Valence Arousal Dominance Liking روش

PLS 98/89 78/89 95/88 93/83 

PLSS 59/89 6/89 95/84 89/83 

LASSO 08/95 45/80 43/88 39/83 

SOPLS 6/89 39/89 79/84 46/83 

L2-Norm 56/96 43/97 05/89 84/80  
 

   

ا و هها نسبت به نمونهتر بودن تعداد ویژگیبا توجه به بیش

 طبق گونه موارد،و مشتقات آن در این PLSمدیریت خوب 

ر های مبتنی بالگوریتم و بر اساس نتایج به دست آمدهانتظار 

PLS کرد بهتری نسبت به الگوریتم به طور کلی عملLASSO 

در مجموع  PLSSلگوریتم پیشنهادی چنین ا. هماستداشته 

 داده نشاناز خود ها الگوریتم سایرکرد را نسبت به بهترین عمل

ها مالگوریت تمامپارامترهای آزاد برای  یمقادیر بهینه تماماست. 

های آموزشی به روی داده Cross Validationدر این مقاله با 

تعیین تعداد  ه منظوربتر دقیق بارتعبه . آمده استدست 

به این صورت عمل شده که پس از اجرای  PLSهای مولفه

Cross Validation کرد ی آموزشی میانگین عملروی داده

ها پایه )و نه پیشنهادی( برای هر کدام از مولفه PLSالگوریتم 

 PLSکرد تر که تغییر عملی با مقدار کمبه دست آمده و مولفه

ی عنوان تعداد مولفه از آن مولفه به بعد قابل ملاحظه نباشد به

ها با بهینه انتخاب شده است. لازم به ذکر است که تعداد مولفه

پایه به دست آمده، برای الگوریتم پیشنهادی  PLSاستفاده از 

 ثابت در نظر گرفته شده و در طول تکرارها تغییری نداشته است. 

در انتها برای بررسی قابلیت اعتماد به نتایج به دست آمده از 

 p-valueهای ساختگی و واقعی، ارهای مختلف روی دادهتکر

به ترتیب در  One-Way ANOVAحاصل از تست آماری 

( ارائه شده است. این تست آماری روی 9( و )3های )جدول

MSE الگوریتم پیشنهادی و  حاصل از تکرارهای مختلف

شود که مقادیر اجرا شده است. مشاهده می PLSی الگوریتم پایه

p-value های ساختگی و واقعی از در تمام موارد مربوط به داده

09/0=α تر است.کوچک 
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محاسبه شده با استفاده از تست  p-valueمقدار  -(1) جدول

برای الگوریتم پیشنهادی روی  One-Way ANOVAآماری 

 های مختلف-SNRهای ساختگی به ازای داده

Sparsity 9- dB 9 dB 90 dB 99 dB 

99/9  089/0 00989/0 0048/0 00555/0 

99/6  0987/0 005/0 00858/0 00773/0  
 

محاسبه شده با استفاده از تست  p-valueمقدار  -(5) جدول

برای الگوریتم پیشنهادی روی  One-Way ANOVAآماری 

 های واقعیداده
Valence Arousal Dominance Liking 

0036/0 9-90×88/9 0039/0 9-90×56/4  
 

 

 گیرینتیجه -5
رگرسیون خطی برای تخمین بهتر در این مقاله یک الگوریتم 

که از  ارائه شده استاحساسات انسانی  بازشناسیمعیارهای 

ی رگرسیون خط یتنک بودن بردار ترکیب در کنار تابع هزینه

 های ساختگیروی داده الگوریتم این کند. کاراییاده میاستف

طی های رگرسیون خو برتری آن نسبت به الگوریتم بررسی شده

PLS ،LASSO ،Sparse Orthonormalized PLS (SOPLS)  و

Ridge Regression چنین برای اعمال نشان داده شده است. هم

 بازشناسیربوط به م EEGهای شده روی داده ارائه الگوریتم

استفاده شده و ویژگی  DEAPدادگان  یاحساسات از مجموعه

استخراج شده است.  EEGهای از سیگنال ARضرایب مدل 

پیشنهادی با نتایج به دست  نتایج به دست آمده از الگوریتم

ر که د های رگرسیون خطی مقایسه شدهالگوریتم سایرآمده از 

 .تاس الگوریتم ارائه شدهبی برتری نسی نشان دهندهمجموع 

ف اصلی این تحقیق رسیدن به دقت لازم به ذکر است که هد

کرد تر بررسی عملبسیار بالا روی این بانک داده نبوده و بیش

 های خطیالگوریتم سایرخطی پیشنهادی در کنار  الگوریتم

بوده  نظرواقعی و معتبر مورد  یمعروف روی یک بانک داده

احساسات و کار با  بازشناسیدر مسائل جا که آناز است. البته 

 توسط شده گذاریهای علامتاین بانک داده عملا باید برچسب

رسیدن به دقت بالا حتی در موارد  ،شود ها تخمین زدهسوژه

با  [99] . در مرجعدشواری استکلاسه کار دوبندی طبقه

در تخمین  CNNالگوریتم غیرخطی قدرتمند  از استفاده

گزارش شده است که به  %78دقت  Valenceمعیار  یسهکلادو

 دهد. نوعی سختی کار با این بانک داده را نشان می

 هایبا توجه به وجود مقالات مختلف مبنی بر استفاده از روش

 Food Tracking Task [89] یروی بانک داده PLSمبتنی بر 

                                                           
9 Kernelized 

د بهبوتواند آزمایش و ها برای تحقیقات آینده مییکی از ایده

روی این بانک داده باشد. هدف مراجع  پیشنهادی الگوریتم

بعدی روی این بانک داده تخمین مسیر سهاز کار مختلف 

از  شده حرکت دست میمون با استفاده از سیگنال مغزی ثبت

چنین برای استفاده از ( است. همECoG) کورتکسروی 

های خهنساز توان پیشنهادی در موارد غیرخطی می الگوریتم

ظر ن فعلی استفاده کرد تا انعطاف مورد الگوریتم یشده 9کرنلیزه

از  . بنابراین یکی دیگردباش برای استفاده در این موارد را داشته

های غیرخطی نسخه یهای پژوهش بعدی تلاش برای ارائهحوزه

 باشد.می از این الگوریتم
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