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 مصنوعيشبکه عصبي
 تاریخچه+ مقدمه و معرفی
 پرسپترونعصبي شبکه

 مثال+ آموزش

 آدالاينعصبي شبکه
 مثال+ آموزش

 چندلايه عصبي پرسپترون شبکه(MLP)
 نکات تکمیلی+ مثال + آموزش
 عمیقيادگیري

 باور عمیق شبکه(DBN)
شبکه هاي عصبي بازگشتي

 حافظه کوتاه مدت ماندگار(LSTM)
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 (نرون ها)از عصب ها بسیار بزرگشبکه اي = مغز
100.000.000.000نرون
10.000اتصال برای هر نرون

 شبیه سازي شبکه عصبي طبیعي= شبکه عصبي مصنوعي
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 عنصر پردازشگر تشکیل دهنده يک شبکه عصبي مصنوعي
 نرون(Neuron = ) (  سلول مغزی)عصب طبیعی

سه جزء تشکیل دهنده يک نرون طبیعي
دندریت ها(Dendrite :)دریافت سیگنال  از سایر نرون ها
  سوما(Soma = )سیگنال های ورودی به سلول را جمع می بندد: بدنة سلول
 آکسون(Axon :)دیگر( های)ارسال سیگنال به نرون



شبكه‌عصبي‌مصنوعي:‌روش‌هاي‌آماري‌در‌پردازش‌زبان‌طبيعي

5
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

عملکرد نرون طبیعي
 دریافت سیگنال  از سایر نرون ها توسط دندریت ها
 عبور سیگنال ها با یك فرآیند شیمیایی از فاصلة سیناپسی(Synaptic Gap  )
 (  سیگنال تقویت/تضعیف)عمل شیمیایی انتقال دهنده، سیگنال ورودی را تغییر می دهند
سوما سیگنال های ورودی به سلول را جمع می بندد
یگنالی را زمانی که یك سلول به اندازه کافی ورودی دریافت نماید، برانگیخته می شود و س

.  از آکسون خود به سلول های دیگر می فرستد

انتقال سیگنال از یك نرون خاص نتیجة غلظت های مختلف یون ها در اطراف پوشش
.  می باشد( مغز« مادة سفید»)آکسون نرون 

پتاسيم،‌سديم‌و‌كلريد=‌يون‌ها‌

سیگنال ها به صورت ضربه های الکتریکی هستند
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 شبکه عصبي مصنوعي[Artificial Neural Network]
عی یك سیستم پردازش اطلاعات با ویژگی های مشترکی با شبکه های عصبی طبی
 تعمیم یافتة مدل های ریاضی تشخیص انسان بر اساس زیست شناسی عصبی

فرضیات پايه شبکه عصبي مصنوعي
 صورت می گیردنرون هاپردازش اطلاعات در اجزای ساده ای با تعداد فراوان، به نام.
 سیگنال ها در بین نرون های شبکه از طریق پیوندها یا اتصالات(Connections ) آنها

.منتقل می شوند
 هر پیوند، وزن(Weight ) مربوط به خود را دارد که در شبکه های عصبی رایج در

.  سیگنال های انتقال یافته از آن پیوند ضرب می شود
  هر نرون یك تابع فعال سازی(Activation Function ) را بر روی ورودی های خود

.اعمال می کند تا سیگنال خروجی خود را تولید نماید
تابع‌معمولاً‌غيرخطي‌است
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 عصبي مصنوعينرونيک

 فعال سازی ها یا سیگنال های خروجی نرون های ورودی به ترتیبx1 ،x2 وx3 هستند
 ورودی شبکه به نرونYحاصل جمع وزن دار سیگنال های ورودی و وزن هاست ،  :

 فعال سازی  نرونY با اعمال تابع فعال سازیfروی ورودی آن به دست می آید
تابع‌پله
تابع‌سيگمويد‌(Sigmoid)
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 عصبي مصنوعي شبکهيک

ورودی، مخفی و خروجی: سه لایه
دو دسته وزن :w ها وvها

در یك شبکه یك نرون می تواند ورودی های مختلفی را از چند نرون دریافت کند
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باياس
 نیز 1در ورودی شبکه عصبی، علاوه بر ورودی های موردنظر،  یك ورودی ثابت با مقدار

.  داشته باشیم

1 1 2 2_ 1 i i

i

y in b w x w x b w x     
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 توابع فعال سازي متداول. . .
 تابع همانی(Identity Function)

براي‌واحدهاي‌ورودي

 تابع پله ای دودویی(Step Function)
تابع‌آستانه‌(Threshold Function‌)يا‌تابع‌هويسايد‌(Heaviside Function)
يا‌دوقطبي‌(‌0يا‌1)سيگنال‌دودويي‌=‌خروجي‌(Bipolar(‌)11يا‌-)

( )f x x for all x  

( )
if x

f x
if x




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توابع فعال سازي متداول
  توابع سیگموید(Sigmoid Functions)
 منحنی هایی به شکلS

(نياز‌به‌مشتق‌گيري)استفاده‌در‌شبكه‌هاي‌عصبي‌‌پس‌انتشار‌

تابع‌لجستيک‌-سيگمويد‌دودويي(Logistic Function)
است1و‌0،‌مقادير‌مطلوب‌خروجي‌يا‌دودويي‌است‌و‌يا‌بين‌1تا‌0دامنة‌

شبيه‌به‌تابع‌تانژانت‌هيپربوليک‌‌-سيگمويد‌دوقطبي(Hyperbolic Tangent Function)
1تا‌-1دامنة‌
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 ساختارهاي رايج. . .
آرایش نرون ها در لایه ها و الگوهای ارتباط داخل و بین لایه ها: ساختار یا معماری
 شبکه های پیش خور(Feedforward )- سیگنال ها در یك جهت و از سمت واحدهای

می روند(  به سمت جلو)ورودی به سمت واحدهای خروجی 

هشبکه یك لای شبکه دولایه
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ساختارهاي رايج
 شبکة بازگشتی(Recurrent)مسیرهای بستة سیگنال از یك واحد به خودش وجود دارد ،

واحدهای آن کاملاً به هم مرتبط اند: شبکة رقابتی
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ويژگي هاي مشخص کننده يک شبکة عصبي مصنوعي
 ساختار یا معماری شبکه(Architecture :)الگوی پیوندهای بین نرون های مختلف
 الگوریتم آموزش یا یادگیری(Training or Learning Algorithm :) روش تعیین

وزن های روی پیوندهای شبکه 
 تابع فعال سازی شبکه(Activation Function ) که هر نرون روی ورودی های خود

اعمال می کند

لایه3معماری •
vو wوزن های •

Z2و Z1و Yتابع فعال سازی برای •
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 اولین شبکه هاي عصبي مصنوعي-40دهه
1943-(  اولین شبکه عصبی مصنوعی)پیتز –معرفی نرون مك کلاچ
1949- یادگیریقانون اولین -(روانشناس)هب دونالد توسط : هبشبکه

 پرسپترون–50دهه
1958- (مفهوم خطا و تکرار)هب یادگیری قوی تر از قانون -روزنبلاتفرانك توسط

 آدالاين+ گسترش پرسپترون –60دهه
1960– (هش خطامبتنی بر کا)دلتا یادگیری قانون -آدالاین توسط ویدرو و هافشبکه

 سال هاي خاموش-70دهة
1972- پیوندیروی شبکه های عصبی حافظة ، (از هلسینکی)اولین کار کوهونن
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 عصبيشکوفايي شبکه هاي -80دهه
1982- (جزو شبکه های حافظة انجمنی)شبکه های هاپفیلد

1982- خودسازمانده کوهونن نگاشت های(SOM)

1985- چندلایه پس انتشار خطا برای آموزش شبکه های الگوریتم(MLP)

1985-تغییر وزن ها براساس تابع چگالی احتمال: ماشین بولتزمن

1987- شبکه های نظریة نوسان وفقی(ART )توسط کارپنز و گراس برگ

1987- شبکهNeocognitron بازشناسی نویسه ها توسط فوکوشیما برای

 زیست شناختیمطالعات ریاضیاتی و

 عصبیشبکه پیاده سازی سخت افزاری
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 دهه کاربرد–90دهه
به کار گیری شبکه های عصبی در کاربردهای مختلف
 توسعه شبکه توابع پایه شعاعی(RBF  )
1997- شبکه بازگشتیLSTM

٢000 به بعد
 یادگیری عمیق(Deep Learning)
شبکه   های بازگشتی
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تابع : مثالAND

 (دوقطبی)خروجی و یك ( دوقطبی)دو ورودی
باشند1است‌كه‌هر‌دو‌ورودي‌1وقتي‌خروجي‌

 مرز تصمیم گیری

پاسخ
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تابع : مثالOR

 (دوقطبی)و یك خروجی ( دوقطبی)دو ورودی
باشد1حداقل‌يكي‌از‌ورودي‌‌‌‌‌‌ها‌است‌كه‌1خروجي‌وقتي‌

 مرز تصمیم گیری

اگر وزن بایاس وجود نداشت، مرز تصمیم گیری باید از مبدأ عبور می کرد
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؟(معادله خط تصمیم گیري)نحوه بدست آوردن وزن ها : مساله
هب، پرسپترون، آدالاین و : الگوریتم های یادگیری شبکه عصبی....

 پرسپترون
جزو معروف ترین شبکه های عصبی است
 اثرگذاری بر شبکه های عصبی اولیه بیشترین
 1988و 1969و مینسکی و پاپرت در سال های 1962روزنبلات در سال

ایده قانون یادگیری مبتنی بر قانون یادگیری هب اما با چند بهبود کلیدی
همراه‌با‌تكرار‌يادگيري‌

داده‌هاي‌آموزش‌به‌شبكه‌داده‌مي‌شد(‌بدون‌تكرار)در‌قانون‌هب،‌فقط‌يک‌بار‌
فقط‌زماني‌تغيير‌مي‌كند‌كه‌پاسخ‌شبكه‌به‌ازاي‌آن‌ورودي‌داراي‌خطا‌باشدوزن‌ها‌

نباشدخروجي‌محاسبه‌شده‌توسط‌شبكه‌با‌مقدار‌هدف‌يكي‌=‌خطا‌
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 ساختاراولیه
مدل تقریبی شبکیه چشم

(‌‌واحدهاي‌حسي،‌واحدهاي‌پيونددهنده‌و‌واحد‌پاسخ)سه‌لايه‌نرون‌
فقط‌وز‌ن‌هاي‌بين‌لايه‌هاي‌دوم‌و‌سوم‌آموزش‌داده‌مي‌شود

خروجي‌واحدهاي‌پيونددهنده‌به‌واحدهاي‌پاسخ‌يک‌بردار‌دودويي‌است

عملاً‌شبكه‌اي‌با‌يک‌لايه‌وزن‌است‌

ساختار براي دسته بندي الگو
 (یك لایه وزن)دو لایه نرون

يک‌لايه‌ورودي‌و‌يک‌لايه‌خروجي

 خروجی دو حالت
1متعلق‌بودن‌به‌دسته‌با‌پاسخ‌‌‌+
1متعلق‌نبودن‌با‌پاسخ‌-
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 ( مقدار صفر)مقداردهی اولیه به وزن ها و بایاس -0مرحلة
(1مقدار )تعیین نرخ یادگیری                 

 را انجام دهید6تا 2تا زمانی که شرایط توقف برقرار نیست، مراحل -1مرحلة
 برای هر جفت داده آموزش5تا 3انجام مراحل -2مرحلة
 فعال سازی های واحدهای ورودی را مشخص کنید-3مرحلة  :
 پاسخ واحد خروجی را محاسبه کنید-4مرحلة:

(2θ)ناحيه‌عدم‌تصميم‌گيري‌=‌0عدم‌تعلق‌به‌دسته‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌=‌-1تعلق‌به‌دسته‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌=‌1
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 اگر خطایی رخ داده است، وزن ها و بایاس را به روز کنید-5مرحلة.
:اگر         است، آنگاه

:در غیراین صورت

 شرایط توقف را آزمایش کنید-6مرحلة:
هيچ‌وزني‌تغيير‌نكرد،‌الگوريتم‌را‌متوقف‌كنيد،‌در‌غيراين‌صورت‌ادامه‌دهيد2اگر‌در‌مرحلة‌.

به روز کردن 
مشروط وزن ها

برابر نبودن پاسخ شبکه و مقدار هدف= خطا 

y t( ) ( )

( ) ( )

i i iw new w old x t

b new b old t





 

 

( ) ( )

( ) ( )

i iw new w old

b new b old





نرخ يادگیري
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 تابعAND دوقطبي و هدف هاي دودوييبا ورودي هاي  . . .
1و + 1مقادیر : دوقطبی–مقادیر صفر و یك : دودویی-
 0.2=؛   آستانه 1= وزن های اولیه و بایاس را صفر؛  نرخ اولیه یادگیری
ارائه ورودی اول

( ) _ ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x y in y t w w b w w b  1 2 1 2 1 21

0 0 0

1 1 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

/x x  1 2 1 02

/x x   1 2 1 0 2
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 تابعAND دوقطبي و هدف هاي دودوييبا ورودي هاي  . . .
ارائه دومین ورودی

( ) _ ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x y in y t w w b w w b  

  

1 2 1 2 1 21

1 1 1

1 0 1 2 1 1 1 0 1 0 1 0

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

/x 2 0 2

/x  2 0 2
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 تابعAND دوقطبي و هدف هاي دودوييبا ورودي هاي  . . .
ارائه سومین ورودی

ارائه چهارمین ورودی
با‌توجه‌به‌برابر‌بودن‌پاسخ‌شبكه‌و‌مقدار‌هدف،‌وزن‌ها‌تغييري‌نمي‌كنند‌

( ) _ ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x y in y t w w b w w b  

   

1 2 1 2 1 21

0 1 0

0 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 1

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

( ) _ ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x y in y t w w b w w b  



   

1 2 1 2 1 21

0 0 1

0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 1

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

کامل شدن اولین دور 
(Epoch)آموزش 
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 تابعAND دوقطبي و هدف هاي دودوييبا ورودي هاي  . . .
نیاز به تکرار؟؟ صحیح نبودن پاسخ برای اولین الگوی ورودی
 تکراری بودن فرآیند آموزش(Iterative)

 ارائه اولین ورودی-دومین دور آموزش

( ) _ ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x y in y t w w b w w b  



 

1 2 1 2 1 21

0 0 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

/x x  1 2 0 2

/x x 1 2 0 2
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 تابعAND دوقطبي و هدف هاي دودوييبا ورودي هاي  . . .
 ارائه دومین ورودی-دومین دور آموزش

( ) _ ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x y in y t w w b w w b  

   

1 2 1 2 1 21

1 1 0

1 0 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

/x  2 1 0 2

/x   2 1 0 2
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 تابعAND دوقطبي و هدف هاي دودوييبا ورودي هاي  . . .
 ارائه سومین ورودی-دومین دور آموزش

پاسخ‌براي‌تمام‌ورودي‌ها‌‌منفي

 ارائه چهارمین ورودی-دومین دور آموزش
پاسخ‌براي‌تمام‌ورودي‌ها‌‌منفي

( ) _ ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x y in y t w w b w w b  



   

1 2 1 2 1 21

0 1 1

0 1 1 0 0 1 0 1 1 0 0 2

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

( ) _ ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x y in y t w w b w w b  



   

1 2 1 2 1 21

0 0 2

0 0 1 2 1 1 0 0 0 0 0 2

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

کامل شدن دومین دور 
(Epoch)آموزش 
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 تابعAND دوقطبي و هدف هاي دودوييبا ورودي هاي  . . .
سومین دور آموزش

چهارمین دور آموزش

( ) _ ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

x x y in y t w w b w w b  



  

   

   

   

1 2 1 2 1 21

0 0 2

1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1

1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 2

0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 2

0 0 1 2 1 1 0 0 0 0 1 2

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

  

   

   

   

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1

1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 2 2

0 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1 3

0 0 1 3 1 1 0 0 0 0 1 3
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 تابعAND دوقطبي و هدف هاي دودوييبا ورودي هاي  . . .
 ،دور آموزش.... پنجمین، ششمین

نهمین دور آموزش

دهمین دور آموزش
توقف‌الگوريتم=‌عدم‌تغيير‌وزن‌ها‌
همگرايي‌وزن‌ها

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )



   

   

   

1 1 1 1 1 1 0 0 0 2 3 4

1 0 1 2 1 1 0 0 0 2 3 4

0 1 1 1 1 1 0 0 0 2 3 4

0 0 1 4 1 1 0 0 0 2 3 4

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )



   

   

   

1 1 1 0 0 1 1 1 1 3 3 3

1 0 1 0 0 1 1 0 1 2 3 4

0 1 1 1 1 1 0 0 0 2 3 4

0 0 1 4 1 1 0 0 0 2 3 4

1 2 / 2 1

1 2 / 2 1

2 7
2 3 4 0 2

3 5

2 19
2 3 4 0 2

3 15

x x x x

x x x x


      


        

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 تابعAND دوقطبيبا ورودي ها و هدف هاي
 1آستانه، بایاس و وزن های اولیة برابر با صفر؛ نرخ یادگیری برابر با

دور اول آموزش

دور دوم آموزش

بهبود نتایج با تغییر نمایش دودویی به دوقطبی

1 2 1 2 1 2( 1) _ ( ) ( )

(0 0 0)

(1 1 1) 0 0 1 (1 1 1) (1 1 1)

(1 1 1) 1 1 1 ( 1 1 1) (0 2 0)

( 1 1 1) 2 1 1 (1 1 1) (1 1 1)

( 1 1 1) 3 1 1 (0 0 0) (1 1 1)

x x y in y t w w b w w b  

   

    

     

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )



    

    

     

1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1

1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1

1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1

1 1 1 3 1 1 0 0 0 1 1 1
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 متن ( موضوع)تشخیص عنوان
 تعدادK ( موضوع)دستهC = {c1, c2,…, cK}

تعداد‌Kنرون‌خروجي

 سند متنی= داده
تبديل‌هر‌سند‌به‌يک‌بردار‌ويژگي‌Nبعدي‌

تعداد‌Nنرون‌ورودي

آموزش
تعداد‌=‌داده‌Mبرچسپداراي‌سند‌
يک‌ماتريس‌=‌وزن‌هاي‌شبكه‌:‌خروجيN*K(مدل)

آزمون
يک‌سند‌با‌عنوان‌نامشخص:‌ورودي

تبديل‌سند‌به‌يک‌بردار‌Nبعدي‌و‌دادن‌آن‌به‌شبكه
كه‌مقدار‌بزرگ‌تر‌دارد(‌دسته‌اي)نروني‌:‌خروجي
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 تشخیص زبان
 تعدادK ( زبان)دستهC = {c1, c2,…, cK}

تعداد‌Kنرون‌خروجي

 سند متنی یا سند صوتی= داده
تبديل‌هر‌سند‌به‌يک‌بردار‌ويژگي‌Nبعدي‌

تعداد‌Nنرون‌ورودي
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تشخیص جنسیت
 ( زن و مرد)دسته 2تعدادC = {c1, c2}

(صفر‌و‌يک)تعداد‌يک‌نرون‌خروجي‌
نرون‌هم‌استفاده‌کرد2مي‌توان‌از‌

 سند متنی یا سند صوتی= داده
تبديل‌هر‌سند‌به‌يک‌بردار‌ويژگي‌Nبعدي‌

تعداد‌Nنرون‌ورودي

تعداد‌رنگ،‌صفات،‌فعل‌‌‌ها‌و‌:‌ويژگي‌هاي‌متني...

و‌انرژي‌صدا،‌فرکانس،‌:‌صوتيويژگي‌هاي‌...
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 (مخالف/موافق)تشخیص قطبیت نظرات
 ( موافق و مخالف)دسته 2تعدادC = {c1, c2}

(صفر‌و‌يک)تعداد‌يک‌نرون‌خروجي‌
نرون‌هم‌استفاده‌کرد2مي‌توان‌از‌

 سند متنی= داده
تبديل‌هر‌سند‌به‌يک‌بردار‌ويژگي‌Nبعدي‌

تعداد‌Nنرون‌ورودي

منفي‌و‌/منفي،‌فعل‌‌‌هاي‌مثبت/صفاتي‌مثبت:‌ويژگي‌هاي‌متني...
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تابع : مثالXOR

 (دوقطبی)و یك خروجی ( دوقطبی)دو ورودی
باشد1از‌ورودي‌‌‌‌‌‌ها‌فقط‌يكي‌است‌كه‌1وقتي‌خروجي‌

حل؟
(جواب‌درست‌نمي‌دهد)الگوريتم‌همگرا‌نمي‌شود‌

 خطی جدایی پذیر فضای داده های ورودی به صورت(Linearly Spreadable )نیست.
خ‌نيستپرسپترون‌قادر‌به‌يافتن‌پاس:‌هيچ‌خط‌مستقيم‌نمي‌تواند‌نقاط‌مثبت‌و‌منفي‌را‌جدا‌كند

,

( , )

( , )

( , )

( , )



 

 

  

x x1 2

1 1 1

1 1 1

1 1 1

1 1 1

INPUT( ) OUTPUT
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قضیه
  اگر بردار وزنw* به طوری که برای تمام وجود داشته باشدpها داشته باشیم:

f(x(p). w*) = t(p)

ود ، قانون یادگیری پرسپترون به بردار وزنی نزدیك می شwآنگاه برای هر بردار اولیه 
که برای تمام الگوهای آموزش پاسخ صحیحی ( *wنه الزاماً منحصر به فرد و نه الزاماً )

.می دهد و این کار در مراحلی با تعداد متناهی انجام می شود

p‌=تعداد‌بردارهاي‌ورودي‌آموزش
x(p)‌=بردارهاي‌ورودي‌آموزش
t(p)‌=(دوقطبي)مقدار‌هدف‌معادل‌بردارهاي‌ورودي‌آموزش‌
f‌=تابع‌فعال‌سازي‌خروجي

 جدایی پذیر خطی مسائل برای برقراری این قضیه فقط(Linearly Spreadable)
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 نرون خط وفقي= آدالاين(ADAptive LInear Neuron)
 1960توسط ویدور و هاف در سال
دارای قانون یادگیری متفاوت با پرسپترون
قانون میانگین مربعات کمینه = قانون دلتا = قانون یادگیری(LMS) =هاف -قانون ویدرو

دميانگين‌مربعات‌خطاي‌بين‌مقدار‌خروجي‌شبكه‌و‌مقدار‌هدف‌در‌هر‌مرحله‌از‌آموزش‌كاهش‌ياب

 استفاده از فعال سازی های دوقطبی  برای سیگنال های وروی و خروجی
 تابع همانی =  تابع فعال سازی خروجی

ساختار مشابه با سایر شبکه های قبلی
چند‌ورودي
1ورودي‌برابر‌با‌=‌باياس‌
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 (مقادیر تصادفی کوچك)مقداردهی اولیه به وزن ها -0مرحلة
مقداردهی به نرخ  یادگیری

 را انجام دهید6تا 2تا زمانی که شرایط توقف برقرار نیست، مراحل -1مرحلة.
 را انجام دهید5تا 3برای هر جفت آموزش دوقطبی       ، مراحل -2مرحلة.

 فعال سازی های واحدهای ورودی را مشخص کنید-3مرحلة:

 مقدار ورودی شبکه را به واحد خروجی محاسبه کنید-4مرحلة:

 مقادیر وزن ها و بایاس را به روز کنید-5مرحلة:

 شرایط توقف را آزمایش کنید-6مرحلة:
رخ داده است از یك مقدار کوچك کم تر 2اگر بزرگ ترین تغییر وزنی که در مرحلة 

.باشد، الگوریتم را متوقف کنید، وگرنه ادامه دهید

: ts

,...,i ix s i n  1

_ i i

i

y in b x w 

( ) ( ) .( _ )

( ) ( ) . ( _ ).i i i

b new b old t y in

w new w old t y in x





  


  
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تفاوت يادگیري آدالاين با يادگیري پرسپترون
تناظر این تغییر وزن ها متناسب با میزان تفاوت پاسخ شبکه به یك ورودی و مقدار هدف م

. ورودی است
 (که در یادگیری پرسپترون نیز وجود دارد)دربرگیرنده مفهوم خطا

نرخ يادگیري
 تاثیر بر سرعت و روند همگرایی الگوریتم
و به مرور مقدار آن را کوچك کنیم( 0.8مثلاً )را بزرگ فرض کرده ابتدا مقدار: روش
 اگر مقدار خیلی بزرگی باشد، فرآیند یادگیری همگرا نخواهد بود
اگر مقدار بسیار کوچکی باشد، یادگیری بسیار کند می شود
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 تابعAND : دوقطبي، هدف هاي دودوييورودي هاي
شبکه بعد از آموزش

 1= مربعات خطا برای چهار الگوی آموزش با این وزن ها
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  شبکه عصبي پرسپترون چندلايه(MLP: Multi-Layer Perceptron)
توسعه شبکه های عصبی به حالت چند لایه

 آموزش با الگوریتم پس انتشار خطا(Error Back-Propagation  )
قانون‌دلتاي‌تعميم‌يافته‌(Generalized Delta Rule)

مبتني‌بر‌قانون‌دلتاي‌شبكه‌آدالاين

روش‌كاهش‌گراديان‌براي‌به‌حداقل‌رساندن‌كل‌مربعات‌خطاي‌خروجي‌

(از )عصبی( های)مهم ترین و پرکاربردترین شبکه
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شبکه سه لايه
 یك لایه ورودی( واحدهایX) ،
 یك لایه واحدهای مخفی(واحدهایZ  )
 یك لایه خروجی(واحدهایY )

بایاس

ورودی

لایه مخفی

لایه خروجی
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 مراحل
پیش خور کردن الگوی آموزش ورودی
 پس انتشار خطای مربوط
تنظیم وزن ها

 بهینه سازی کاهش گرادیان  = مبنای ریاضی الگوریتم پس انتشار(Gradient Descent)
نمايانگر‌جهتي‌كه‌تابع‌در‌آن‌سريع‌تر‌افزايش‌مي‌يابد=‌يک‌تابع‌(‌شيب)گراديان‌
جهتي‌نشان‌دهنده‌كاهش‌سريع‌تر‌آن‌تابع=‌شيب‌با‌علامت‌منفي‌
تابع‌خطاي‌شبكه‌=‌در‌اينجا‌تابع‌مورد‌نظر‌
وزن‌هاي‌شبكه‌=‌‌متغيرهاي‌مورد‌نظر‌
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 (.مقادیر تصادفی کوچك را انتخاب کنید)به وزن ها مقدار اولیه بدهید -0مرحلة
 را انجام دهید9تا 2تا زمانی که شرایط توقف برقرار نیست، مراحل -1مرحلة.
 را انجام دهید8تا 3، مراحل (مقادیر ورودی و هدف)برای هر جفت آموزش -2مرحلة.

پیش خور
 (واحدهای مخفی)ارسال سیگنال ورودی     به تمام واحدها در لایة بعدی -3مرحلة
 محاسبه ورودی واحدهای مخفی و اعمال تابع فعال سازی -4مرحلة

 محاسبه ورودی واحدهای خروجی و اعمال تابع فعال سازی-5مرحلة

ix
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پس انتشار خطا
 (استفاده از الگوی هدف)محاسبه خطا برای واحدهای خروجی  -6مرحلة

(بعداً در به روز کردن  به کار می رود)محاسبه پارامتر تصحیح وزن  

(بعداً در به روز کردن  به کار می رود)محاسبه پارامتر تصحیح بایاس 
(لایه مخفی)به واحدهای لایة قبلی ( مقادیر دلتا)ارسال       

 دریافت ورودی های دلتا  توسط واحدهای مخفی از واحدهای خروجی-7مرحلة

ضرب در مشتق تابع فعال سازی جهت محاسبه پارامتر مربوط به اطلاعات خطا

(استفاده در به روز کردن )محاسبه مقدار تصحیح وزن و بایاس 

( ) ( _ )k k k kt y f y in  
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به روز کردن وزن ها و باياس ها
 به روز کردن وزن ها و بایاس های واحدهای خروجی-8مرحلة

به روز کردن وزن ها و بایاس های واحدهای مخفی

 شرایط توقف را بررسی کنید-9مرحلة.

( ) ( )jk jk jkw new w old w  

( ) ( )ij ij ijv new v old v  
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بعد از آموزش
فقط مرحلة پیش خور مورد نیاز است

 مقادیر وزن های شبکه را با استفاده از الگوریتم آموزش تعیین کنید:   0مرحلة.
 را انجام دهید4تا 2برای هر بردار ورودی، مراحل :   1مرحلة.
 برای تمام نرون های ورودی، فعال سازی واحد ورودی را تعیین کنید،:   2مرحلة
 برای واحدهای مخفی:   3مرحلة :

 برای واحدهای خروجی:   4مرحلة:
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 تابعXOR : ( . . .6از 1)دودويي نمايش
 (تصادفی)مقدار دهی اولیه

x x y1 2

1 1 0

1 0 1

0 1 1

0 0 0

1
( )

1 exp( )
f x

x


 
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 تابعXOR : ( . . .6از ٢)دودويي نمايش
1پیشخور کردن ورودی 2

0 0 0

x x y
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 تابعXOR : ( . . .6از 3)دودويي نمايش
پس انتشار خطا
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 تابعXOR : ( . . .6از 4)دودويي نمايش
محاسبه وزن ها
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 تابعXOR : ( . . .6از 5)دودويي نمايش
به روز کردن وزن ها
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 تابعXOR : (6از 6)دودويي نمايش
 (تکرار500بعد از )وزن های نهایی
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کاربرد در پردازش گفتار و پردازش زبان
تشخیص گوینده
تشخیص جنسیت
جداسازی گفتار از غیر گفتار

 تعیین نقش دستوری(POS Tagging)
تعیین شباهت دو متن
تعیین عنوان متن
...
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 تشخیص گفتار باTDNN: Time-Delay Neural Network

دنباله متوالی از فریم های سیگنال گفتار: ورودی
(کلمه، واج)واحد موردنظر در تشخیص : خروجی

فریم های گفتار
بعدیNهر فریم -
(15)فریم متوالی Mتعداد -

N*P: لایه پنهان اول

-N ابعاد فریم ها
-Pتعداد خروجی ها

لایه پنهان دوم

بعدیP: لایه خروجی
(واج ها)تعداد کلمات 

تشخیص واج های فارسی
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 متن خوان انگلیسيNETtalk

واج هایی که صدا را می سازند: متن نوشته شده و خروجی: ورودی
وابستگی واج ها به محتوا

تفاوت‌تلفظ‌‘a’در‌"gave“, "brave"(كشيده‌)و‌"have”(كوتاه)

تبدیل متن به صورت واجی
Phone  f o n (f-on-)

ویژگی26= نرون 26

صدادار، )ویژگی زبانی 23
...(بی صدا، خیشومی و 

..(.استرس و )ویژگی نوایی 3

نرون80
نرون ورودی203=29*7

واج در 3واج موردنظر و = 7
دوطرف آن

بردار دودویی، هر بعد= 29
معادل یك واج
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 بردار کلمات. . .
Word2Vec ،Word Embedding

روش ها
پيوسته‌سبد‌كلمات‌(CBOW: continuous bag-of-words)

کلمه‌بعد(‌چند)کلمه‌قبل‌و‌دو‌(‌چند)پيش‌بيني‌کلمه‌با‌در‌نظر‌دو‌

چندتايي‌پرش‌(skip-gram)
از‌روي‌کلمه‌فعلي(‌احتمال‌همه‌کلمه‌هاي‌بعدي)پيش‌بيني‌کلمات‌

CBOW skip-gram
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پرش چندتايي : بردار کلمات

تاتعداد‌كل‌كلمات‌يك ابعاد‌هر‌كلمه

one-hotبردار‌

فريكي‌از‌عناصر‌يک‌و‌مابقي‌ص
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پرش چندتايي : بردار کلمات
داده ورودی

بردار کلمات نهایی
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پرش چندتايي : بردار کلمات
لایه خروجی

تابع‌فعال‌سازي‌SoftMax‌:توليد‌خروجي‌بين‌صفر‌و‌يک‌و‌جمع‌همه‌خروجي‌ها‌برابر‌با‌يک
به‌ازاي‌هر‌كلمه‌يک‌نرون
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سند/پاراگراف/بردار جمله
ترکیب بردار کلمات ساده



Model Function

Additive Pi=𝑢𝑖 + 𝑣𝑖

Kintsch Pi =𝑢𝑖 + 𝑣𝑖 + 𝑛𝑖

Multiplicative Pi=𝑢𝑖𝑣𝑖

Tensor product Pij =𝑢𝑖 + 𝑣𝑗

Circular convolution Pi = 𝑗 𝑢𝑗𝑣𝑖−𝑗

Weighted additive Pi =𝛼𝑣𝑖 + 𝛽𝑢𝑖

Dilation Pi =𝑣𝑖  𝑗 𝑢𝑗𝑢𝑗 + (𝜆 − 1)𝑢𝑖  𝑗 𝑢𝑗𝑣𝑗

Head only Pi=𝑣𝑖

Target unit Pi=𝑣𝑖(𝑡1𝑡2)

J. Mitchell and M. Lapata, "Composition in distributional models of semantics," Cognitive science, vol. 34, pp. 1388-1429, 2010.
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سند/پاراگراف/بردار جمله
بردار پاراگراف

شبکه عصبی خودرمزگذار بازگشتی

Q. V. Le and T. Mikolov, "Distributed representations of 

sentences and documents," In Proceedings of ICML, 2014.

R. Socher, E. H. Huang, J. Pennin, C. D. Manning, and A. Y. Ng, "Dynamic 

pooling and unfolding recursive autoencoders for paraphrase detection," in 

Advances in Neural Information Processing Systems, pp. 801-809, 2011.
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انتخاب مقادير اولیه
 تأثیر مقادیر وزن های اولیه بر همگرایی شبکه به حداقل خطای سراسری(Global ) یا فقط

( Local)همگرایی شبکه به حداقل خطای محلی
  (مثبت یا منفی)مقادیر اولیة تصادفی

(‌‌1و‌-1يا‌بين‌)-0.5و‌0.5بازه‌متداول‌براي‌مقادير‌تصادفي‌وزن‌ها‌و‌باياس‌ها‌بين‌

آموزش شبکة عصبي با بیش از يک لايه مخفي
 مشابه الگوریتم آموزش با یك لایه مخفی
ست محاسبة ها برای هر لایة مخفی اضافی مشابه لایه مخفی بیان شده در الگوریتم ا
 در مرحلة پس انتشار تکرار 7در مرحلة پیش خور و گام 4برای هر لایة مخفی، گام

.  می شود
ز الگوهای یك لایة مخفی در شبکة پس انتشار برای تقریب زدن هر نگاشت پیوسته ای ا

. ورودی به الگوهای خروجی با میزان دلخواهی از دقت کافی است
در برخی شرایط استفاده از دو لایة مخفی، آموزش شبکه را آسان تر می کند.
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تعادل بین يادگیري الگوها و تعمیم
 وهای جدیدتولید پاسخ مناسب به الگ+ پاسخ صحیح به الگوهای آموزش داده شده به شبکه
شبکه قوانین حاکم بر داده ها را یاد بگیرد نه فقط نمونه های آموزش
دادامه آموزش شبکه زمانی که مقدار مربعات خطا واقعاً حداقل شده، الزاماً مفید نمی باش

خطای آموزش صفر
اما قابلیت تعمیم 

(overfit)پایین 
خطای آموزش بالا
الااما قابلیت تعمیم ب

خطای آموزش بالا،
قابلیت تعمیم پایین 

(underfit)
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تعادل بین يادگیري الگوها و تعمیم
 استفاده از دو مجموعه داده مجزا در زمان آموزش شبکه

آزمون‌الگوها‌-يک‌مجموعه‌براي‌آموزش‌الگوها‌و‌يک‌مجموعه‌براي‌آموزش(مجموعه‌‌validation)

روش‌cross validation‌:تقسيم‌داده‌آموزش‌به‌Kزيرمجموعه‌
هر‌بار‌يكي‌از‌زير‌مجموعه‌ها‌براي‌تاييد‌اعتبار‌استفاده‌مي‌شود

Training Data

Training Set          

Validation Set          
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نکاتي که قابلیت تعمیم را افزايش مي دهد
تعداد نرون های کمتر در لایه مخفی
overfit(تست)توقف شبکه با افزایش خطای مجموعه ارزیابی : نکردن
داده های آموزش پوششی از انواع و تنوع نمونه ها باشد
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 با پس انتشار با گشتاوربه روز کردن وزن(Momentum)
و گرادیان فعلی( شیب)مقدار تغییر وزن ترکیبی از گرادیان : تغییر روش کاهش گرادیان

قبلی
 به روز شدن وزن های زمانt+1  وابسته به وزن های زمان های قبل تر( مانندt وt-1)

 محلیکاهش احتمال گیر کردن در نقطة کمینة + همگرایی سریع تر

( ) = ( ) [ ( )- ( )]jk jk k j jk jkw t w t z w t w t     1 1 ( ) = ( )jk k j jkw t z w t    1

( ) = ( ) [ ( )-v ( )]ij ij j i ij ijv t v t x v t t     1 1 ( ) = ( )jk ij i ijv t x v t    1

یگرادیان قبل

(1تا 0بین )پارامتر ممان 

یگرادیان فعل
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 قاعدة تجربي : آموزشتعداد داده هاي
P = ،تعداد الگوهای آموزش موجود
W =تعداد وزن های مورد آموزش در شبکه
e =صحت دسته بندی مورد نظر

 1آموزش شبکه برای دسته بندی صحیح کسری معادل-(e/2) ،از الگوهای آموزشی
 1می توان مطمئن بود که شبکه-eالگوی آزمایش را نیز به درستی دسته بندی کند؟

 یا:                           کافی بودن الگوهای آموزشی

با : مثالe=0.1 الگوی آموزش لازم خواهد داشت تا از 800وزن، 80، شبکه ای با
رای الگوهای آزمایش اطمینان حاصل شود، با این فرض که شبکه ب% 90دسته بندی صحیح 
.الگوهای آموزشی، آموزش دیده باشد% 95دسته بندی صحیح 

W
e

P


W
P

e

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 به روز کردن دسته اي(Batch Updating )
به جای به روز کردن وزن های شبکه بعد از ارائة هر الگوی آموزشی
 امل وزن را برای چند الگو یا برای تمام الگوها در یك دور ک( تغییر)ادغام مقدار تصحیح
 وزن هاعبارات تصحیحمیانگینتشکیل یك مقدار تنظیم وزن برای هر وزن، برابر با

آسان تر کردن تصحیح وزن ها
مقاوم بودن در برابر داده های نویزی
موازی سازی محاسبات
افزایش احتمال نزدیك شدن به کمینة محلی
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 شبکهMLPنیلسون-هچقضیة : تقريب زننده هاي جهاني است
ا یك هر تابع پیوستة                        را که در آن     بازة بستة        است، می توان دقیقاً ب

واحد ورودی،            واحد مخفی و      واحد خروجی نمایش شبکة عصبی پیش خور با
.داد

 تابع فعال سازی برای واحد مخفیjام                                             :

مقدار ثابت    برای فراهم بودن شرایط قضیة اسپرچر است  .
تابع فعال سازی برای واحدهای خروجی:

: n mf I RI[ , ]0 1

nn 2 1m

( )
n

i

j i

i

z x j j 


  
1

n

k k j

j

y g z





2 1

1

عودی، تابع پیوسته، حقیقی و یکنوای ص
nو وابسته به fمستقل از 

عددی ثابت و 
حقیقی



و fه تابع پیوسته، حقیقی و وابسته ب
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 عمیق شبکه         هاي يادگیري(Deep NN ) بازگشتي و شبکه         هاي
 شبکهMLPبا تعداد لایه  های مخفی زیاد
مدت ماندگار -حافظه کوتاه(LSTM: Long Short-Term Memory)
 بولتزمن محدود شده(RBN: Restricted Boltzmann Machine)
 باور عمیق(DBN: Deep Belief Network)
 رمزکننده خودکار(Auto-Encoder)

 با روش های آماری ترکیب(HMM)
 متن و پردازش گفتار، تصویر در استفاده
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 شبکه هاي عصبي نگاشت هاي خودسازمانده کوهونن(SOM)
کاربرد در دسته بندی خودکار متون

 (خوشه بندی)نظارت یادگیری بدون

حالت با نظارت
يادگيري‌چندي‌سازي‌برداري‌(LVQ)
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 افزايش تعداد لايه هاي مخفي

 توان محاسباتی بالا= تعداد پارامترهای زیاد = مدل پیچیده
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سه رکن اصلي
 داده حجیم(Big Data)
 توان پردازشی(GPU)
 الگوریتم یادگیری
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يادگیري: مشکل
 محو گرادیان(Vanishing Gradient)

كاهش‌گراديان‌برگشتي‌از‌لايه‌آخر‌به‌لايه‌اول

راه حل
مناسبپيش‌آموزش‌شبكه‌براي‌تعيين‌وزن‌هاي‌اوليه‌

ماشين‌بولتزمن‌محدود‌استفاده‌از‌(RBM‌‌)

بهبود‌وزن‌ها‌با‌پس‌انتشار‌خطا
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معماري
 چندلایه ماشین بولتزمن محدود از(RBM ) شودمی ساخته

RBM: Restricted Boltzman Machine

آموزش
 دهیمآموزش می مقداردهی و را با داده های ورودی ( ابتدایی)ابتدا لایه زیرین

روش‌واگرايي‌متقابل‌استفاده‌از‌(CD: Contrastive Divergence‌‌)
بدون‌نظارتآموزش‌

 نیمدوم برخورد می کبرای لایه با ویژگی های استخراج شده از لایه اول مثل داده ورودی
در‌واقع‌ويژگيِ‌ويژگي‌ها‌‌استخراج‌مي‌شود

ادامه این روند تا رسیدن به لایه آخر
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 بولتزمن محدود ساختار ماشین(RBM  )

تعداد واحد های مشاهده پذیرتعداد واحد های پنهان iبایاس واحد  مشاهده پذیر 

jبایاس واحد  پنهان 
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 آموزشRBM

 حالت انرژی𝑣,ℎ استزیر محدود به صورت در ماشین بولتزمن

مقدار شبکه به هر حالت ممکن مقادیر بردار های مشاهده پذیر و مخفی با تابع انرژی، یك
احتمال نسبت می دهد

احتمال‌بيشتر=كمترانرژي‌

تعداد واحد های مشاهده پذیرتعداد واحد های پنهان iبایاس واحد  مشاهده پذیر 

jبایاس واحد  پنهان 

ثابت نرمال سازی
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احتمالی که مدل به بردار قابل مشاهده(𝑣 )نسبت می دهد برابر است با

تابع هدف به صورت زیر تعریف می شود:
داده‌هاكمتر‌براي‌داده‌هاي‌آموزشي‌و‌انرژي‌بيشتر‌براي‌ساير‌جهت‌رسيدن‌به‌انرژي‌

جمع تمام حالات ممکن بردار های مخفی

تعداد نمونه های آموزشی
i امین بعد داده آموزشیl

غیر قابل محاسبه است
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خمین زده با توجه به غیر قابل محاسبه بودن مشتق تابع هدف، این مقدار به صورت زیر ت
می شود

قانون اصلاح وزن ها به صورت زیر محاسبه می گردد

امید ریاضی بر روی ضرب: ><
مقادیر مشاهده پذیر و مخفی

فاز مثبتفاز منفی
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محاسبه
ر‌د.‌هر‌واحد‌مخفي‌با‌شرط‌داشتن‌واحدهاي‌مشاهده‌پذير‌به‌احتمال‌زير‌يک‌مي‌شوددودويي‌حالت‌

بزرگتر‌بود‌برابر‌يک‌ودر‌غير‌اين‌صورت‌برابر[1-0]صورتيكه‌اين‌مقدار‌از‌يک‌عدد‌تصادفي‌در‌بازه‌
.استصفر‌

ر‌د.‌هر‌واحد‌مخفي‌با‌شرط‌داشتن‌واحدهاي‌مشاهده‌پذير‌به‌احتمال‌زير‌يک‌مي‌شودحالت‌دودويي‌
بزرگتر‌بود‌برابر‌يک‌ودر‌غير‌اين‌صورت‌برابر[1-0]صورتيكه‌اين‌مقدار‌از‌يک‌عدد‌تصادفي‌در‌بازه‌

.استصفر‌

با‌ضرب‌اين‌دو‌مقدار‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌محاسبه‌مي‌گردد.

تابع سیگموید

د ها به به دلیل نبود اتصال بین واحد های مخفی این واح
شرط واحد مشاهده پذیر مستقل هستند

ین به دلیل نبود اتصال بین واحد های مشاهده پذیر ا
واحد ها به شرط واحد پنهان مستقل هستند
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 روش واگرایی متقابل(Contrastive Divergence)
اجراي‌نمونه‌برداري‌گيبز‌تا‌گام‌زماني‌t=1

قرار‌دادن‌يک‌بردار‌از‌ورودي‌در‌لايه‌مشاهده‌پذير

بروز‌رساني‌تمام‌واحدهاي‌مخفي‌به‌صورت‌موازي

بروز‌رساني‌تمام‌واحدهاي‌مشاهده‌پذير‌به‌صورت‌موازي‌
دوباره‌بروز‌رساني‌واحدهاي‌مخفي‌

و‌درنهايت‌اصلاح‌وزن‌ها:

0 1

0 1

0 1

( )

( )

( )

ij i j i j

i i i

j j j

w v h v h

a v v

b h h







      

      

      
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واگرايي متقابل الگوريتم آموزش
 مقداردهی اولیه وزن ها به صورت تصادفی و صفر قرار دادن مقادیر بایاس-0گام
 را تکرار کنید9تا 2برای هر بردار ورودی گام های -1گام
 ورودی بردار یك -2گام(𝑣) پذیرقرار دهیدلایه مشاهده را در.
 به شرط بردار را پنهان های احتمال فعال شدن واحد-3گام𝑣محاسبه نمایید

دارمقیكازبزرگترآمدهبه دستتمالحاکهصورتیدرراپنهانواحد هایمقدار-4گام
(ℎبردار)دهیدقرارصفربرابراینصورتغیردرویكبرابربود[0,1]بازهدرتصادفی

 پذیر را  به شرط بردار مشاهدههای فعال شدن واحداحتمال -5گامℎمحاسبه نمایید

تابع سیگموید

𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛
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 (ادامه)الگوريتم آموزش...
[0,1]بازهدرتصادفیمقداریكازبزرگترآمدهبه دستاحتمالکهصورتیدر-6گام

.هیددقرارصفربرابراینصورتغیردرویكبرابررامشاهده پذیرواحدهایمقداربود،
(′𝑣بردار)

 به شرط بردار های پنهان را فعال شدن واحداحتمال -7گام𝑣′محاسبه نمایید  .

 اگر نرخ یادگیری برابر -8گامαهای زیر محاسبه باشد تغییرات وزن را به کمك رابطه
.کنید

𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛
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 (ادامه)الگوريتم آموزش...
کنیدرسانیبروزراوزن ها-9گام.
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 شبکه هاي خودرمزگذار بازگشتي(RAE: Recursive AutoEncoders)
استفاده از لایه وسط به عنوان ویژگی
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خودرمزگذار
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SIFT Spin image

HoG RIFT

Textons GLOH
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ZCR

Spectrogram MFCC

RolloffFlux
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ترکیب استخراج ويژگي و دسته     بندي
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Unlabeled images

Learning
algorithm

Feature representation
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 دسته     بنديترکیب استخراج ويژگي و
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 استخراج ويژگي سلسله مراتبي. . .
 (جزئیات)از ورودی خام
 (کلیات)تا ویژگی های سطح بالا

Low-level 

features
output

Mid-level 

features

High-level 

features

Trainable 

classifier

Increasing level of abstraction
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 مراتبياستخراج ويژگي سلسله

تصویر
Pixel → edge → texton → motif → part → object 

متن
Character → word → word group → clause → sentence → story 
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متوالي داده(Sequential Data) :هايي که مقدار فعلي آنها به داده
وابسته استقبلي مقادير 

سیگنال گفتار( نمونه          های)های فریم
متوالی ویدئو( تصاویر)های فریم
وضعیت آب و هوا
صنعت/قیمت سهام یك شرکت
هاهای تولید شده توسط گرامردنباله

كلمات‌داخل‌يک‌متن

...
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بازگشتيهاي عصبي شبکه(RNN: Recurrent Neural Networks)
های بازگشت کننده وجود دارد در ساختار آنها یالهایی که شبکه
توانند تشکیل دور بدهندها میهای عصبی رو به جلو، یالبر خلاف شبکه.

 ای دارندحافظهبه دلیل داشتن یال بازگشتی در ساختار خود، قدرت.
متوالي‌هاي‌دادهپردازش‌مناسب‌براي‌(Sequential Data)

شبیه : ساختارMLPبا بازگشت از نرون های مخفی
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 شبکه عصبي بازگشتي به عنوان يک سیستم پويا(Dynamic System)
 تعریف کامل سیستم با حالت(State )مجموعه   ای مقادیر حاوی همه اطلاعات: سیستم

هاي‌لايه‌مخفيسازيمقادير‌فعال‌:h(t)

ابعاد‌فضاي‌حالت=‌مرتبه‌سيستم‌پويا‌
تعداد‌نرون‌‌‌هاي‌لايه‌مخفي=‌در‌اينجا‌

وزن لایه ورودی به مخفی

فعال سازی لایه خروجیوزن لایه مخفی به خروجی

یوزن لایه مخفی به مخف

فعال سازی لایه مخفی
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عملکرد شبکه
وابستگی خروجی شبکه به خروجی  های لایه مخفی به ازای همه ورودی      ها

نمونه    های مختلف زمانی در زمان های متوالی

خروجی شبکه
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 استفاده از الگوريتم پس   انتشار. . .
محاسبه خطای خروجی و استفاده از گرادیان برای تخمین وزن    ها
 شبکه بازگشتی به شبکه جلوسو تبدیل
 باز کردن در زمان(Unfolding over Time)



شبكه‌عصبي‌مصنوعي:‌روش‌هاي‌آماري‌در‌پردازش‌زبان‌طبيعي

102
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 استفاده از الگوريتم پس   انتشار. . .
Backpropagation Through Time (BPTT)

 محاسبه خطای شبکه برای همه نمونه        های بین دو زمان شروعt0 و پایانt1

گرادیان وزن   های شبکه برای بدست آوردن مقدار تغییرات وزن
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 پس   انتشاراستفاده از الگوريتم
 و کلیه (خروجی لایه مخفی)استفاده از این روش نیازمند نگهداری حالت های قبلی شبکه

ورودی های قبلی
 30مثلا)در عمل نگهداری همه اطلاعات قبلی مشکل است و تنها از تعداد محدودی از آنها

truncation= استفاده می  شود ( مقدار قبلی

 شبکه المان = نگهداری فقط یك مرحله قبل = حالت ساده(Elman Network)
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 مدلNARX: Non-linear Auto-Regressive with eXogeneous inputs

 یك شبکهMLPبا یك ورودی و یك خروجی
ورودی ها و خروجی ها در زمان های مختلف تاخیر داده می        شوند

این ساختار برای پیش بینی سری های زمانی مناسب است
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ساختار
دارای چهار لایه ورودی، مخفی، بافت و خروجی

لایه بافت
كنندهاي‌لايه‌پنهان‌را‌دريافت‌ميهاي‌نرونسازهاي‌لايه‌بافت‌يک‌كپي‌از‌فعالنرون
كندميمدت‌را‌براي‌شبكه‌ايجاد‌بازگشتي‌لايه‌بافت‌به‌لايه‌پنهان،‌يک‌حافظه‌كوتاهاتصالات‌
استهاي‌لايه‌پنهان‌برابر‌هاي‌لايه‌بافت‌با‌تعداد‌نرونتعداد‌نرون
باشدميكنند‌برابر‌مقدار‌ثابت‌يک‌هايي‌كه‌لايه‌پنهان‌را‌به‌لايه‌بافت‌متصل‌ميوزن‌يال

1= وزن 

vim= وزن 

uim= وزن 

Win= وزن 
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 به ابتدا و انتهاي هر دنباله، نماد آغازين و نماد پاياني اضافه کنید

الگوريتم آموزش همان پس انتشار استاندارد است

 برای هر دنباله آموزش : 0مرحله𝑋 = 𝑥1,𝑥𝑖 ,...,𝑥𝑘که𝑥1 و𝑥𝑘های ترتیب نمادبه
را انجام دهید14تا 1باشد، مراحل میو خاتمه دنباله مربوط به شروع 

 های لایه بافت تمامی نرونسازمقدار فعال: 1مرحله(Ci ) دهیدقرار 0.5برابر را.

 را انجام دهید تا به انتهای دنباله برسید14تا 3مراحل : 2مرحله

 بردار : 3مرحله𝑥𝑖 ارائه دهیدرا به شبکه.

 بردار : 4مرحله𝑥𝑖+1های خروجی ارائه دهیددر دنباله را به عنوان پاسخ هدف به واحد.

 کنیدمحاسبه مخفی را های لایه نرونسازمقدار فعال: 5مرحله

𝑧_𝑖𝑛q =  𝑖=1
𝑛 𝑥𝑖 𝑣𝑖𝑞 +  𝑖=1

𝑚 𝐶𝑖 𝑢𝑖𝑞 ,      𝑍𝑞 = 𝑓 𝑧_𝑖𝑛𝑞
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 کنیدرا محاسبه خروجی های لایه نرونسازمقدار فعال: 6مرحله
𝑦_𝑖𝑛𝑗 =  𝑖=1

𝑚 𝑍𝑖 𝑤𝑖𝑗 ,      𝑦𝑗 = 𝑓 𝑦_𝑖𝑛𝑗

 خروجی را محاسبه کنیدهای لایه نروندلتای : 7مرحله

𝛿𝑗 = 𝑡𝑗 − 𝑦𝑗 𝑓
′ 𝑦_𝑖𝑛𝑗

 کنیدهای لایه پنهان به لایه خروجی را محاسبه نرونتغییرات وزن : 8مرحله

∆𝑊𝑖𝑗= 𝛼 𝛿𝑗 𝑍𝑖

 (پس انتشار خطا)های لایه مخفی را محاسبه کنید خطای ورودی به نرون: 9مرحله

𝛿_𝑖𝑛𝑞 =  𝑖=1
𝑛 𝛿𝑖 𝑤𝑞𝑖

 کنیدرا محاسبه پنهان های لایه دلتای نرون: 10مرحله

𝛿𝑞 = 𝛿_𝑖𝑛𝑞 𝑓
′ 𝑧_𝑖𝑛𝑞

 را محاسبه کنیدپنهان به لایه ورودی های لایه تغییرات وزن نرون: 11مرحله
∆𝑉𝑖𝑞= 𝛼 𝑥𝑖𝛿𝑞
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 به لایه پنهان را محاسبه کنیدبافت های لایه تغییرات وزن نرون: 12مرحله
∆𝑈𝑖𝑞= 𝛼 𝐶𝑖 𝛿𝑞

 ها را بروز رسانی کنیدلیه وزنک: 13مرحله

 شرط توقف را بررسی کنید: 14مرحله:
ي‌را‌در‌هاي‌لايه‌مخفساز‌نروناگر‌هدف‌نماد‌پاياني‌باشد،‌الگوريتم‌را‌خاتمه‌دهيد،‌در‌غير‌اين‌صورت‌فعال

.‌‌هاي‌لايه‌بافت‌كپي‌كنيدنرون
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 (آزمون)الگوريتم کاربرد
 برای هر دنباله آزمون : 0مرحله𝑋 = 𝑥1,𝑥𝑖 ,...,𝑥𝑘 دهیدرا انجام 14تا 1مراحل
 قرار دهید0.5های لایه بافت را برابر تمامی نرونسازمقدار فعال: 1مرحله.
 های برای تمامی بردار: 2مرحله𝑥𝑖 دهیدرا انجام 6تا 3مراحل
 بردار : 3مرحله𝑥𝑖را به شبکه ارائه دهید.

 کنیدهای لایه مخفی را محاسبه نرونسازمقدار فعال: 4مرحله

𝑧_𝑖𝑛𝑚 =  𝑖=1
𝑛 𝑥𝑖 𝑣𝑖 𝑚 +  𝑖=1

𝑚 𝐶𝑖 𝑢𝑖 𝑚 ,      𝑍𝑚 = 𝑓 𝑧_𝑖𝑛𝑚

 های لایه خروجی را محاسبه کنیدنرونسازمقدار فعال: 5مرحله

𝑦_𝑖𝑛𝑛=  𝑖=1
𝑚 𝑍𝑖 𝑤𝑖 𝑛 ,      𝑌𝑛 = 𝑓 𝑦_𝑖𝑛𝑛

 کنیدرا به عنوان خروجی شبکه اعلام سازفعالنماد با بیشترین مقدار : 6مرحله
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 معرفي و ساختار
 توسط مایکل جردن1996ارائه شده در سال
دارای شباهت بسیار زیاد به شبکه عصبی المان
 لت به و همچنین از لایه حالایه حالت به خروجیشبکه دارای اتصالات بازگشتی از لایه

باشدخودش می

لایه حالت 
نرون ها دارای اتصال
سرخود هستند

اتصال لایه خروجی به لایه حالت
1= وزن 
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در شبکه جردن
( با وزن ثابت یك)شوداتصالات بازگشتی به جای لایه پنهان از لایه خروجی شروع می
 در این شبکه لایه بافت، لایه حالت(State Layer )شودنامیده می
باشد لایه حالت شامل اتصالات بازگشتی از خودش به خودش با وزن ثابت می
های لایه خروجی برابر استهای لایه حالت با تعداد نرونتعداد نرون

كنندرا‌دريافت‌ميخروجي‌هاي‌لايه‌هاي‌نرونسازيک‌كپي‌از‌فعالحالت‌هاي‌لايه‌نرون.
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 مشکل
راموش های اولیه را فمرور دادهعصبی بازگشتی بهبا طولانی شدن دنباله ورودی، شبکه

شودکند که به آن مشکل فراموشی گفته میمی
باشدتر‌به‌معناي‌تاثير‌بيشتر‌بر‌لايه‌پنهان‌و‌خروجي‌ميرنگهاي‌پرسايه
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حل مشکل فراموش
 شبکهورود و خروج داده در واحدهای لایه میانی کنترل
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 شبکهLong Short Term Memory (LSTM)

های حافظه جایگزین شدندهای لایه پنهان با بلوکنرون
طولانيهاي‌حل‌شدن‌مشكل‌فراموشي‌دنباله

Peephole

connection

اختیاری
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 هر بلوک حافظه، شامل
 سلول

ذخيره‌اطلاعات‌در‌بلوک‌براي‌

دروازه ورودی
 دروازه فراموشی
دروازه خروجی

وظيفه‌كنترل‌ورود‌و‌خروج‌داده‌ها‌و‌پاک‌كردن‌حافظه‌بلوک‌را‌برعهده‌دارنددروازه‌ها‌
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 بلوکي ورود و خروج داده ها و پاک کردن حافظهکنترل : دروازه هاوظیفه
گیرندها مقداری بین صفر و یك میساز دروازهفعال  .
 بسته کاملاصورتی که ساز آن برابر یك و در صورتی که  دروازه کاملا باز باشد فعالدر 

استساز آن برابر صفر باشد فعال

 هر سلول حافظه در مرکز خود يک واحد به نامCEC  که به دارد
گويندمي𝑆𝑐، حالت سلولسازي آن فعال
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 اتصالات روزنه(peephole)
 این اتصالات دلخواه هستند(optional ) ،و حالت سلول،𝑆𝑐ها متصل را به دروازه

سازندمی
در این اسلایدها از این اتصالات صرفنظر شده است

Peephole 

connections
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از ورودي
 حافظهوزن بین لایه ورودی و بلوک
 ورودیوزن بین لایه ورودی و دروازه
 فراموشیوزن بین لایه ورودی و دروازه
 خروجیبین لایه ورودی و دروازه وزن

 (سلول حافظه)از خروجي بلوک
 بلوک هابین خروجی  بلوک ها و ورودی وزن
 ورودیوزن بین خروجی  بلوک ها و دروازه
 فراموشیبین خروجی  بلوک ها و دروازه وزن
 خروجیبین خروجی  بلوک ها و دروازه وزن
 خروجیبین خروجی های بلوک ها و لایه وزن
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هانماد
j𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗سلولبهوروديخالصمقدار 𝑡

j𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗سلولوروديدروازهبهوروديخالصمقدار 𝑡

j𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗سلولفراموشيدروازهبهوروديخالصمقدار 𝑡

j𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗سلولخروجيدروازهبهوروديخالصمقدار 𝑡

j𝑠𝑐𝑗سلولحالت 𝑡

j𝑦𝑖𝑛𝑗سلولوروديدروازهسازفعال 𝑡

j𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗سلولخروجيدروازهسازفعال 𝑡

j𝑦𝜑𝑗سلولفراموشيدروازهسازفعال 𝑡

j𝑦𝑐𝑗سلولخروجيسازفعال 𝑡

k𝑛𝑒𝑡𝑘شمارهخروجينرونبهوروديخالصمقدار 𝑡

k𝑦𝑘شمارهخروجينرونسازفعال 𝑡

𝑤𝑙(وزن‌هاکليانديس)lواحدبهmواحدازاتصالييال 𝑚

j𝛿𝑜𝑢𝑡𝑗سلولخروجيدروازهخطاي 𝑡

k𝛿𝑘شمارهخروجينرونخطاي 𝑡

j𝑒𝑠سلولحالتخطاي 𝑐𝑗
𝑡

0يادگيرينرخ ≤ 𝛼 ≤ 1
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هانماد
𝑓سازفعال 𝑥

𝑓 𝑥 =
1

1 + 𝑒−𝑥

ℎسازفعال 𝑥
ℎ 𝑥 =

2

1 + 𝑒−𝑥
− 1

𝑔سازفعال 𝑥
𝑔 𝑥 =

4

1 + 𝑒−𝑥
− 2

𝑦𝑚 𝑡 − 1

.کندمياشارهقبلزمانيگامدرmواحدسازفعالبه
وروديلايهازiنرونمعادلmواحدکهصورتيدر

در(𝑥𝑖يعني)شبكهامiُوروديمعادلمقداراينباشد
.بودخواهدفعليزمانيمرحله
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 برای هر دنباله آموزش𝑿𝑻 = 𝑥1,𝑥2, … .,𝑥𝑇−1,𝑥𝑇 دهیدانجام را 15تا 1مراحل.

 تصادفیصورت های اولیه بهانتخاب وزن: 0مرحله

 ها، مقدار اولیه حالت سلول: 1مرحله𝑆𝑐 دهید، را برابر صفر قرار

 ها های آنسازهای ورودی و فعالمقدار خالص همه ورودی های ممکن به دروازه: 2مرحله
را محاسبه کنید

𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 =  𝑚𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1 , 𝑦𝑖𝑛𝑗 𝑡 = 𝑓(𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗به‌دروازه‌ورودي‌ممكن‌هاي‌معادل‌جمع‌وزندار‌كليه‌وروديjباشد‌كه‌اُمين‌بلوک‌حافظه‌مي
:ها‌عبارتندازاين‌ورودي

هاي‌لايه‌ورودينرون1.

𝑦𝑚كه‌در‌اين‌حالت‌ 𝑡 − .خواهد‌بودXمعادل‌بردار‌1

jخروجي‌مرحله‌قبل‌كليه‌بلوک‌هاي‌شبكه‌از‌جمله‌خود‌بلوک‌1.

𝑦𝑚در‌اين‌حالت‌كه‌ 𝑡 − 𝑦𝐶بردار‌معادل‌1 𝑡 − .بودخواهد‌1

کفعال‌سازي‌بين‌صفر‌و‌ي
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 های سازهای فراموشی و فعالمقدار خالص همه ورودی های ممکن به دروازه: 3مرحله
ها را محاسبه کنیدآن

𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 =  𝑚𝑤𝜑𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1 , 𝑦𝜑𝑗 𝑡 = 𝑓(𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗فراموشي‌هاي‌ممكن‌به‌دروازه‌معادل‌جمع‌وزندار‌كليه‌وروديjباشد‌اُمين‌بلوک‌حافظه‌مي
:ها‌شاملكه‌اين‌ورودي

𝑦𝑚كه‌در‌اين‌حالت‌:‌هاي‌لايه‌ورودينرون1. 𝑡 − .خواهد‌بودXمعادل‌بردار‌1

𝑦𝑚كه‌در‌اين‌حالت‌:‌jخروجي‌مرحله‌قبل‌كليه‌بلوک‌هاي‌شبكه‌از‌جمله‌خود‌بلوک‌2. 𝑡 − معادل‌1
𝑦𝐶بردار‌ 𝑡 − .خواهد‌بود1

 ها را محاسبه کنیدها و همچنین حالت سلولمقدار خالص ورودی به سلول: 4مرحله

𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑐𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

𝑠𝑐𝑗 𝑡 = 𝑠𝑐𝑗 𝑡 − 1 𝑦
𝜑𝑗 𝑡 + 𝑦𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑔 𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡 ; 𝑓𝑜𝑟 𝑡 > 0

کفعال‌سازي‌بين‌صفر‌و‌ي
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 ها را ها و همچنین حالت سلولمقدار خالص همه ورودی های ممکن به سلول: 4مرحله
محاسبه کنید

𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑐𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗هاي‌ممكن‌به‌معادل‌جمع‌وزندار‌كليه‌وروديjها‌باشد‌كه‌اين‌ورودياُمين‌بلوک‌حافظه‌مي
:عبارتنداز

𝑦𝑚كه‌در‌اين‌حالت‌:‌هاي‌لايه‌ورودينرون1. 𝑡 − .خواهد‌بودXمعادل‌بردار‌1

𝑦𝑚كه‌در‌اين‌حالت‌:‌jخروجي‌مرحله‌قبل‌كليه‌بلوک‌هاي‌شبكه‌از‌جمله‌خود‌بلوک‌2. 𝑡 − معادل‌1
𝑦𝐶بردار‌ 𝑡 − .خواهد‌بود1

𝑠𝑐𝑗 𝑡 = 𝑠𝑐𝑗 𝑡 − 1 𝑦
𝜑𝑗 𝑡 + 𝑦𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑔 𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡 ; 𝑓𝑜𝑟 𝑡 > 0

-2و‌+‌2فعال‌سازي‌بين‌



شبكه‌عصبي‌مصنوعي:‌روش‌هاي‌آماري‌در‌پردازش‌زبان‌طبيعي

124
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 ها را های آنسازهای خروجی و فعالبه دروازهخالص همه ورودی های ممکن مقدار : 5مرحله
محاسبه کنید

𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 =  𝑚𝑤𝑜𝑢𝑡𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1 ,    𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 = 𝑓 𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡

𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗به‌دروازه‌خروجي‌هاي‌ممكن‌معادل‌جمع‌وزندار‌كليه‌وروديjباشد‌اُمين‌بلوک‌حافظه‌مي
:ها‌شاملكه‌اين‌ورودي

𝑦𝑚كه‌در‌اين‌حالت‌:‌هاي‌لايه‌ورودينرون1. 𝑡 − .خواهد‌بودXمعادل‌بردار‌1

𝑦𝑚كه‌در‌اين‌حالت‌:‌jخروجي‌مرحله‌قبل‌كليه‌بلوک‌هاي‌شبكه‌از‌جمله‌خود‌بلوک‌2. 𝑡 − معادل‌1
𝑦𝐶بردار‌ 𝑡 − .خواهد‌بود1

است

 ها را محاسبه کنیدخروجی سلول: 6مرحله
𝑦𝑐𝑗 𝑡 = 𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 ℎ(𝑠𝑐𝑗 𝑡 )

کفعال‌سازي‌بين‌صفر‌و‌ي

-1و‌+‌1فعال‌سازي‌بين‌
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 ها را محاسبه کنیدهای آنسازهای لایه خروجی و فعالمقدار خالص ورودی به نرون: 7مرحله

𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡 =  𝑚𝑤𝑘𝑚𝑦
𝑚(𝑡) , 𝑦𝑘 𝑡 = 𝑓 𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡

 های لایه خروجی را محاسبه کنیدخطای نرون: 8مرحله

𝛿𝑘 𝑡 = 𝑓𝑘
′ 𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡 𝑒𝑘 𝑡 ,      𝑒𝑘 𝑡 ≔ 𝑡

𝑘 𝑡 − 𝑦𝑘(𝑡)

 های خروجی را محاسبه کنیدخطای دروازه: 9مرحله

𝛿𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 = 𝑓𝑜𝑢𝑡𝑗
′ (𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗𝑡)) ℎ(𝑠𝑐𝑗 𝑡 )  

𝐾

𝑤𝑘 𝑐𝑗 𝛿𝑘(𝑡)
بلوکخروجیازاتصالییالوزن

jنرونبهkخروجیلایهاز

های رسیده از لایه خروجی به دار خطاوزنجمع 
حافظهاُم jبلوک 
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 ها را به کمك رابطه زیر محاسبه کنیدخطای حالت سلول: 10مرحله

𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡 = 𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 ℎ′(𝑠 𝑐𝑗 𝑡 )  

𝑘

𝑤𝑘 𝑐𝑗 𝛿𝑘(𝑡)

های ها، دروازههای متصل به ورودی سلولبرای محاسبه تغییرات وزنی یال: 11مرحله
های فراموشی رنُدهای زیر را محاسبه کنیدورودی و دروازه

𝜕𝑠 𝑐𝑗 (𝑡 = 0)

𝜕𝑤𝑙𝑚
= 0 ; 𝑓𝑜𝑟 𝑙 ∈ 𝜑, 𝑖𝑛, 𝑐𝑗

𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑐𝑗𝑚
=
𝜕𝑠𝑐𝑗 𝑡 − 1

𝜕𝑤𝑐𝑗𝑚
𝑦𝜑𝑗 𝑡 + 𝑔′ 𝑛𝑒𝑡 𝑐𝑗 𝑡 𝑦

𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑦𝑚 𝑡 − 1

𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚
=
𝜕𝑠 𝑐𝑗 𝑡 − 1

𝜕𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚
𝑦𝜑𝑗 𝑡 + 𝑔 𝑛𝑒𝑡 𝑐𝑗 𝑡 𝑓𝑖𝑛𝑗

′ 𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝜑𝑗𝑚
=
𝜕𝑠 𝑐𝑗 𝑡 − 1

𝜕𝑤𝜑𝑗𝑚
𝑦𝜑𝑗 𝑡 + 𝑠 𝑐𝑗 𝑡 − 1 𝑓𝜑𝑗

′ 𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

 خروجی سلول به نرون                              های )لایه خروجی متصل به های تغییرات وزنی یال: 12مرحله
محاسبه کنیدرا ( خروجی

𝛥𝑤𝑘 𝑐𝑗 𝑡 = 𝛼 𝛿𝑘 𝑡 𝑦
𝑐𝑗 𝑡

مدهیها را برابر صفر قرار میمقدار اولیه کلیه رُند
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 های های ورودی و دروازهدروازهبه ( وارده)متصل های تغییرات وزنی یال: 13مرحله
فراموشی را محاسبه کنید

𝛥𝑤𝑙 𝑚 𝑡 = 𝛼 𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡
𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑙 𝑚
𝑓𝑜𝑟 𝑙 ∈ 𝜑, 𝑖𝑛

 ه محاسبرا ( لایه ورودی به سلول)ها سلولمتصل به های تغییرات وزنی یال: 14مرحله
کنید

𝛥𝑤 𝑐𝑗 𝑚 𝑡 = 𝛼 𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡
𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤 𝑐𝑗𝑚

 دکنیهای خروجی را محاسبه  دروازهبه ( وارده)متصل های تغییرات وزنی یال: 15مرحله

𝛥𝑤𝑜𝑢𝑡𝑗𝑚 𝑡 = 𝛼 𝛿𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 𝑦
𝑚 𝑡 − 1
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 نکات کاربردي مهم
 ،در کلیه روابط𝑦𝑚 𝑡 − کند به کلیه منابع ورودی به سلول در گام زمانی قبل اشاره می1

اگر‌𝑦𝑚 𝑡 − هاي‌لايه‌ورودي‌در‌هاي‌لايه‌ورودي‌اشاره‌كند‌آن‌را‌برابر‌مقدار‌نرونبه‌نرون1
.دهيممرحله‌زماني‌فعلي‌قرار‌مي

 ها ها و همچنین تمامی رُندانتهای هر دنباله آموزش، مقدار حالت و خروجی تمامی سلولدر
دهیمرا برابر صفر قرار می

 گیردها در انتهای هر دنباله آموزشی صورت میوزنرسانی به   روز.
هاي‌قبلي‌اضافه‌مي‌شودوزنها‌به‌ازاي‌همه‌دنباله‌ها‌به‌تغييرات‌وزنمجموع‌

 شودانتخاب 0.1تا -0.1در بازه تصادفی و صورت های اولیه بهاست وزنبهتر.

 0.001یا 0.01مقدار نرخ یادگیری را کوچك بگیرید، مثلا
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 برای هر دنباله آزمون: 0مرحله𝑿𝑻= 𝑥1,𝑥2, … .,𝑥𝑇−1,𝑥𝑇 را انجام 7تا 1مراحل
دهید

 ها را برابر صفر قرار دهیدمقدار اولیه حالت تمامی سلول: 1مرحله
 های برای تمامی بردار: 2مرحله𝑥𝑖 را انجام دهید8تا 3مراحل
 ها را محاسبه کنیدهای آنسازهای ورودی و فعالمقدار خالص ورودی به دروازه: 3مرحله

𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 =  𝑚𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1 , 𝑦𝑖𝑛𝑗 𝑡 = 𝑓(𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗هاي‌ممكن‌به‌دروازه‌ورودي‌معادل‌جمع‌وزندار‌كليه‌وروديjباشد‌كه‌اُمين‌بلوک‌حافظه‌مي
:ها‌شاملاين‌ورودي

𝑦𝑚كه‌در‌اين‌حالت‌:‌هاي‌لايه‌ورودينرون1. 𝑡 − .خواهد‌بودXمعادل‌بردار‌1

𝑦𝑚كه‌در‌اين‌حالت‌:‌jخروجي‌مرحله‌قبل‌كليه‌بلوک‌هاي‌شبكه‌از‌جمله‌خود‌بلوک‌2. 𝑡 − معادل‌1
𝑦𝐶بردار‌ 𝑡 − .خواهد‌بود1

است
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 ها را محاسبه های آنسازهای فراموشی و فعالمقدار خالص ورودی به دروازه: 4مرحله
کنید

𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 =  𝑚𝑤𝜑𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1 , 𝑦𝜑𝑗 𝑡 = 𝑓(𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗هاي‌ممكن‌به‌دروازه‌فراموشي‌معادل‌جمع‌وزندار‌كليه‌وروديjباشد‌اُمين‌بلوک‌حافظه‌مي
:ها‌شاملكه‌اين‌ورودي

𝑦𝑚كه‌در‌اين‌حالت‌:‌هاي‌لايه‌ورودينرون1. 𝑡 − .خواهد‌بودXمعادل‌بردار‌1

𝑦𝑚كه‌در‌اين‌حالت‌:‌jخروجي‌مرحله‌قبل‌كليه‌بلوک‌هاي‌شبكه‌از‌جمله‌خود‌بلوک‌2. 𝑡 − معادل‌1
𝑦𝐶بردار‌ 𝑡 − .خواهد‌بود1

است



شبكه‌عصبي‌مصنوعي:‌روش‌هاي‌آماري‌در‌پردازش‌زبان‌طبيعي

131
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 ها را محاسبه کنیدها و همچنین حالت سلولمقدار خالص ورودی به سلول: 5مرحله

𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑐𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗هاي‌ممكن‌به‌معادل‌جمع‌وزندار‌كليه‌وروديjها‌باشد‌كه‌اين‌ورودياُمين‌بلوک‌حافظه‌مي
:شامل

𝑦𝑚كه‌در‌اين‌حالت‌:‌هاي‌لايه‌ورودينرون1. 𝑡 − .خواهد‌بودXمعادل‌بردار‌1

𝑦𝑚كه‌در‌اين‌حالت‌:‌jخروجي‌مرحله‌قبل‌كليه‌بلوک‌هاي‌شبكه‌از‌جمله‌خود‌بلوک‌2. 𝑡 − معادل‌1
𝑦𝐶بردار‌ 𝑡 − .خواهد‌بود1

است

𝑠𝑐𝑗 𝑡 = 𝑠𝑐𝑗 𝑡 − 1 𝑦
𝜑𝑗 𝑡 + 𝑦𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑔 𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡 ; 𝑓𝑜𝑟 𝑡 > 0
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 ها را محاسبه کنیدهای آنسازهای خروجی و فعالمقدار خالص ورودی به دروازه: 6مرحله

𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 =  𝑚𝑤𝑜𝑢𝑡𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1 ,    𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 = 𝑓(𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗هاي‌ممكن‌به‌دروازه‌خروجي‌معادل‌جمع‌وزندار‌كليه‌وروديjباشد‌اُمين‌بلوک‌حافظه‌مي
:ها‌شاملكه‌اين‌ورودي

𝑦𝑚كه‌در‌اين‌حالت‌:‌هاي‌لايه‌ورودينرون1. 𝑡 − .خواهد‌بودXمعادل‌بردار‌1

𝑦𝑚كه‌در‌اين‌حالت‌:‌jخروجي‌مرحله‌قبل‌كليه‌بلوک‌هاي‌شبكه‌از‌جمله‌خود‌بلوک‌2. 𝑡 − معادل‌1
𝑦𝐶بردار‌ 𝑡 − .خواهد‌بود1

است

 ها را محاسبه کنیدخروجی سلول: 7مرحله
𝑦𝑐𝑗 𝑡 = 𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 ℎ(𝑠𝑐𝑗 𝑡 )

 ها را محاسبه کنیدهای آنسازهای لایه خروجی و فعالمقدار خالص ورودی به نرون: 8مرحله

𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡 =  𝑚𝑤𝑘𝑚𝑦
𝑚(𝑡) , 𝑦𝑘 𝑡 = 𝑓 𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡
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گرامر ربر
 1967سال
 (حتی نامحدود)تولید دنباله        های با طول های مختلف

شروع‌با‌Bو‌خاتمه‌با‌E

BTSSXXTVVE

BPVVE

BPVPXVPXVPXVVE

بکه شنماد بعدي توسط پیش بیني ارائه هر نماد دنباله به شبکه و : هدف
دنباله آموزش(  :B, T, X, S, E  )
نماد آغازین :B

نماد پایانی:E 

هاسایر نماد :S, T, X, V, P
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پیش بیني دنباله تولید شده توسط گرامر ربر
 متناظردنباله آموزشی و دنباله هدف

ورودی هدف

Bکاراکتر : ورودی

ه عناصر ممکن با توجه بتمامی: هدف
ر یعنی دو کاراکت. فعلیعنصر ورودی

T وP
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ساختار شبکه
 7: ورودیهای لایه نرونتعداد

نماد‌7مربوط‌به‌(B,P,S,T,V,X,E)آيدورودي‌مي‌كه‌در‌دنباله‌

 7: های لایه خروجینرونتعداد

نماد‌7مربوط‌به‌(B,P,S,T,V,X,E)كه‌در‌دنباله‌هدف‌مي‌آيد

3: پنهانهای لایه تعداد بلوک

0.01:نرخ یادگیری

1−بازه تصادفی در : های اولیهوزن
10 ,

1
10

تعداد داده های آموزشی

60000 دنباله‌تصادفي
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 آموزش...
 صورت تصادفیهای اولیه بهانتخاب وزن: 0مرحله

و‌بلوک‌حافظهلايه‌ورودي‌وزن‌اوليه‌بين‌:
0.1تا‌-0.1بصورت‌تصادفي‌بين‌

وزن‌اوليه‌بين‌لايه‌ورودي‌و‌دروازه‌ورودي:
0.1تا‌-0.1بين‌تصادفي‌بصورت‌
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اوليه‌بين‌لايه‌ورودي‌و‌دروازه‌فراموشيوزن‌:
0.1تا‌-0.1بين‌تصادفي‌بصورت‌

وزن‌اوليه‌بين‌لايه‌ورودي‌و‌دروازه‌خروجي:
0.1تا‌-0.1بين‌تصادفي‌بصورت‌

وزن‌اوليه‌بين‌خروجي‌‌بلوک‌ها‌و‌ورودي‌بلوک‌ها:
0.1تا‌-0.1بين‌تصادفي‌بصورت‌
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وزن‌اوليه‌بين‌خروجي‌‌بلوک‌ها‌و‌دروازه‌ورودي:
0.1تا‌-0.1بين‌تصادفي‌بصورت‌

وزن‌اوليه‌بين‌خروجي‌‌بلوک‌ها‌و‌دروازه‌فراموشي:
0.1تا‌-0.1بين‌تصادفي‌بصورت‌

وزن‌اوليه‌بين‌خروجي‌‌بلوک‌ها‌و‌دروازه‌خروجي:
0.1تا‌-0.1بين‌تصادفي‌بصورت‌

وزن‌اوليه‌بين‌خروجي‌هاي‌بلوک‌ها‌و‌لايه‌خروجي:
0.1تا‌-0.1بين‌تصادفي‌بصورت‌
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 آموزش...
 ها را برابر صفر قرار دهیدمقدار اولیه حالت و خروجی تمامی سلول: 1مرحله
 ها را محاسبه کنیدهای آنسازهای ورودی و فعالمقدار خالص ورودی به دروازه: 2مرحله

هاي‌وروديمقدار‌خالص‌ورودي‌به‌دروازه
𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛 =

وروديهاي‌ساز‌دروازهفعال
𝑦𝑖𝑛=

((-0.0602*1)+(-0.1914*0)+(-0.0636*0)+(-0.0462*0)+(0.1627*0)+(0.1877*0)+(-0.1240*0))+
((0 ∗ (−0.0453)) ∗ (0 ∗ (−0.0325)) ∗ (0 ∗ 0.1743))= -0.0602

Sigmoid (-0.0602)=0.4850

𝑦𝑖𝑛𝑗 𝑡 = 𝑓𝑖𝑛𝑗(𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1
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 ها را محاسبه های آنسازهای فراموشی و فعالمقدار خالص ورودی به دروازه: 3مرحله
کنید

هاي‌فراموشيخالص‌ورودي‌به‌دروازهمقدار‌
𝑛𝑒𝑡𝜑 =

هاي‌فراموشيدروازههايسازفعال
𝑦𝜑 =

((-0.0362*1)+(0.0344*0)+(-0.0738*0)+(-0.1411*0)+(0.1966*0)+(-0.1570*0)+(-0.0633*0))+
((0 ∗ (−0.0550)) ∗ (0 ∗ (−0.1352)) ∗ (0 ∗ 0.1574))= -0.0362

Sigmoid (-0.0362)=0.4910

𝑦𝜑𝑗 𝑡 = 𝑓𝜑𝑗(𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝜑 𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1
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 ها را محاسبه کنیدها و همچنین حالت سلولمقدار خالص ورودی به سلول: 4مرحله

هاسلولخالص‌ورودي‌به‌مقدار‌

𝑛𝑒𝑡𝑐 =

هاسلولحالت‌
𝑆𝑐=

(0.0359 ∗ 1) + (0.0956 ∗ 0) + (−0.0722 ∗ 0) + (0.1393 ∗ 0) + (−0.0025 ∗ 0) + (−0.1541 ∗ 0)
+ (0.1249 ∗ 0) = 0.0359

0 ∗ 0.4910 + 0.485 ∗ −0.1548 = −0.0751

𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑐𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

𝑠𝑐𝑗 𝑡 = 𝑠𝑐𝑗 𝑡 − 1 𝑦
𝜑𝑗 𝑡 + 𝑦𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑔 𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡
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 کنیدها را محاسبه های آنسازهای خروجی و فعالمقدار خالص ورودی به دروازه: 5مرحله
خروجيهاي‌مقدار‌خالص‌ورودي‌به‌دروازه

𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡 =

هاي‌خروجيدروازههايسازفعال

𝑦𝑜𝑢𝑡=

(0.0298 ∗ 1) + (−0.0638 ∗ 0) + (−0.1123 ∗ 0) + (0.1616 ∗ 0) + (0.0732 ∗ 0) + (−0.0513 ∗ + −0.0396 ∗ 0
+ ((0 ∗ (−0.0921)) ∗ (0 ∗ 0.0737) ∗ (0 ∗ 0.0992)) = 0.0298

Sigmoid (0.0298)=0.5074

𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 = 𝑓𝑜𝑢𝑡𝑗(𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑜𝑢𝑡𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1
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 ها را محاسبه کنیدخروجی سلول: 6مرحله
𝑦𝑐 =

 ها را محاسبه های آنسازهای لایه خروجی و فعالمقدار خالص ورودی به نرون: 7مرحله
کنید
خروجيهاي‌لايه‌مقدار‌خالص‌ورودي‌به‌نرون

𝑛𝑒𝑡𝑘=

خروجيلايه‌هاي‌نرونهاي‌سازفعال

𝑦𝑘 =

0.5074 ∗ −0.0375 = −0.190

−0.0190 ∗ −0.1916 + 0.0039 ∗ 0.0049

+ 0.0077 ∗ −0.0370 = 0.0034

Sigmoid (0.0034)=0.5008

𝑦𝑐𝑗 𝑡 = 𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 ℎ(𝑠𝑐𝑗 𝑡 )

𝑦𝑘 𝑡 = 𝑓 𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡

𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑘𝑚𝑦
𝑚(𝑡)
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 های لایه خروجی را محاسبه کنیدخطای نرون: 8مرحله

𝛿𝑘=

 های خروجی را محاسبه کنیدخطای دروازه: 9مرحله

𝛿𝒐𝒖𝒕=

(0-0.5008)*(0.5008)*(1-0.5008)= -0.1251

𝛿𝑘 𝑡 = 𝑓𝑘
′ 𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡 𝑒𝑘 𝑡 , 𝑒𝑘 𝑡 ≔ 𝑡

𝑘 𝑡 − 𝑦𝑘(𝑡)

𝛿𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 = 𝑓𝑜𝑢𝑡𝑗
′ (𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗𝑡)) ℎ(𝑠𝑐𝑗 𝑡 )  

𝐾

𝑤𝑘 𝑐𝑗 𝛿𝑘(𝑡)

0.5074 ∗ 1 − 0.5074 ∗ −0.0375 ∗

( −0.1252 ∗ −0.1916 + 0.1249 ∗ −0.1121 + 0.1253 ∗ 0.1680 + −0.1251 ∗ −0.0545

+ −0.1250 ∗ −0.1061 + −0.1251 ∗ −0.0808 + −0.1249 ∗ 0.1258 )=-0.00042
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 ها را محاسبه کنیدخطای حالت سلول: 10مرحله

𝑒𝑠𝑐=

𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡 = 𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 ℎ′(𝑠 𝑐𝑗 𝑡 )  

𝑘

𝑤𝑘 𝑐𝑗 𝛿𝑘(𝑡)

0.5074 ∗ 0.4993 ∗ ( −0.1252 ∗ −0.1916 + 0.1249 ∗ −0.1121 + 0.1253 ∗ 0.1680 +  −0.1251
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 رنُدهای زیر را محاسبه کنید: 11مرحله

محاسبه‌رُند‌يال‌هاي‌بين‌لايه‌ورودي‌و‌ورودي‌بلوک‌ها:

𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑐𝑗𝑚
=
𝜕𝑠𝑐𝑗 𝑡 − 1

𝜕𝑤𝑐𝑗𝑚
𝑦𝜑𝑗 𝑡 + 𝑔′ 𝑛𝑒𝑡 𝑐𝑗 𝑡 𝑦

𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑦𝑚 𝑡 − 1

(0* 0.4910)+(0.9940*0.4850*1)=0.4821
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محاسبه‌رُند‌يال‌هاي‌بين‌خروجي‌بلوک‌ها‌و‌ورودي‌بلوک‌ها:

محاسبه‌رُند‌يال‌هاي‌بين‌لايه‌ورودي‌و‌دروازه‌هاي‌ورودي:

𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑐𝑗𝑚
=
𝜕𝑠𝑐𝑗 𝑡 − 1

𝜕𝑤𝑐𝑗𝑚
𝑦𝜑𝑗 𝑡 + 𝑔′ 𝑛𝑒𝑡 𝑐𝑗 𝑡 𝑦

𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑦𝑚 𝑡 − 1

(0* 0.4910)+(0.9940*0.4850*0)=0

𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚
=
𝜕𝑠 𝑐𝑗 𝑡 − 1

𝜕𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚
𝑦𝜑𝑗 𝑡 + 𝑔 𝑛𝑒𝑡 𝑐𝑗 𝑡 𝑓𝑖𝑛𝑗

′ 𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

(0* 0.4910)+(-0.1548*0.4850*(1-0.4850)*1)= -0.0387
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محاسبه‌رُند‌يال‌هاي‌بين‌خروجي‌بلوک‌ها‌و‌دروازه‌هاي‌ورودي‌‌:

محاسبه‌رُند‌يال‌هاي‌بين‌لايه‌ورودي‌و‌دروازه‌هاي‌فراموشي:

𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚
=
𝜕𝑠 𝑐𝑗 𝑡 − 1

𝜕𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚
𝑦𝜑𝑗 𝑡 + 𝑔 𝑛𝑒𝑡 𝑐𝑗 𝑡 𝑓𝑖𝑛𝑗

′ 𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

(0* 0.4910)+(-0.1548*0.4850*(1-0.4850)*0)= 0

𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝜑𝑗𝑚
=
𝜕𝑠 𝑐𝑗 𝑡 − 1

𝜕𝑤𝜑𝑗𝑚
𝑦𝜑𝑗 𝑡 + 𝑠 𝑐𝑗 𝑡 − 1 𝑓𝜑𝑗

′ 𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

(0* 0.4910)+(0*0.4910*(1-0.4910)*1)= 0
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فراموشيرُند‌يال‌هاي‌بين‌خروجي‌بلوک‌ها‌و‌دروازه‌هاي‌محاسبه‌

های ورودی به لایه خروجی را محاسبه کنیدتغییرات وزنی یال: 12مرحله 

𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝜑𝑗𝑚
=
𝜕𝑠 𝑐𝑗 𝑡 − 1

𝜕𝑤𝜑𝑗𝑚
𝑦𝜑𝑗 𝑡 + 𝑠 𝑐𝑗 𝑡 − 1 𝑓𝜑𝑗

′ 𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

(0* 0.4910)+(0*0.4910*(1-0.4910)*0)= 0

𝛥𝑤𝑘 𝑐𝑗 𝑡 = 𝛼 𝛿𝑘 𝑡 𝑦
𝑐𝑗 𝑡

0.1*(-0.1251)*(-0.190)=0.00238
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 های فراموشی را های ورودی و دروازههای ورودی به دروازهتغییرات وزنی یال: 13مرحله
محاسبه کنید

وروديبين‌لايه‌ورودي‌و‌دروازه‌هاي‌يال‌هاي‌محاسبه‌تغيير‌وزن‌

وروديبين‌خروجي‌بلوک‌ها‌و‌دروازه‌هاي‌يال‌هاي‌محاسبه‌تغيير‌وزن‌

𝛥𝑤𝑖𝑛 𝑚 𝑡 = 𝛼 𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡
𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑙 𝑚
0.1*0.0115*(-0.0387)= -0.000044

𝛥𝑤𝑖𝑛 𝑚 𝑡 = 𝛼 𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡
𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑙 𝑚
0.1*0.0115*0= 0
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محاسبه‌تغيير‌وزن‌يال‌هاي‌بين‌لايه‌ورودي‌و‌دروازه‌هاي‌فراموشي:(𝛥𝑤𝜑𝑚)

محاسبه‌تغيير‌وزن‌يال‌هاي‌بين‌خروجي‌بلوک‌ها‌و‌دروازه‌هاي‌فراموشي:

𝛥𝑤𝜑𝑚 𝑡 = 𝛼 𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡
𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑙 𝑚

0.1*0.0115*0=0

𝛥𝑤𝜑𝑚 𝑡 = 𝛼 𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡
𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑙 𝑚

0.1*0.0115*0=0
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 را محاسبه کنیدهای ورودی به بلوک ها تغییرات وزنی یال: 14مرحله
بلوک‌هاوروديمحاسبه‌تغيير‌وزن‌يال‌هاي‌بين‌لايه‌ورودي‌و‌:

محاسبه‌تغيير‌وزن‌يال‌هاي‌بين‌خروجي‌بلوک‌ها‌و‌ورودي‌بلوک‌ها:

𝛥𝑤𝑐𝑗 𝑚 𝑡 = 𝛼 𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡
𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑐𝑗𝑚

0.1*0.0115*0.4821=0.00055

𝛥𝑤𝑐𝑗 𝑚 𝑡 = 𝛼 𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡
𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑐𝑗𝑚

0.1*0.0115*0= 0
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 را محاسبه  کنیدهای خروجی های ورودی به دروازهتغییرات وزنی یال: 15مرحله
محاسبه‌تغيير‌وزن‌يال‌هاي‌بين‌لايه‌ورودي‌و‌دروازه‌هاي‌خروجي:

خروجيمحاسبه‌تغيير‌وزن‌يال‌هاي‌بين‌خروجي‌بلوک‌ها‌و‌دروازه‌هاي‌

0.1*( -0.00042)*1= -0.000042

𝛥𝑤𝑜𝑢𝑡𝑗𝑚 𝑡 = 𝛼 𝛿𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

𝛥𝑤𝑜𝑢𝑡𝑗𝑚 𝑡 = 𝛼 𝛿𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

0.1*( -0.00042)* 0= 0
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 بلی های قبا وزن)گام زمانی تنها ذخیره کنید وزن محاسبه شده در این تغییرات : 16مرحله
(شبکه جمع نشود

 را تکرار کنید16تا 1برای تمامی گام های زمانی تمامی مراحل : 17مرحله

 16های ذخیره شده در مرحله در انتهای آخرین گام زمانی مجموع تغییرات وزن: 18مرحله
را به وزن های شبکه اضافه نمایید

.را تکرار کنید18تا 1های برای دنباله آموزشی بعدی تمامی گام
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:های بدست آمده از مرحله آموزش گرامر بصورت زیر باشدفرض کنید وزن

و‌بلوک‌حافظهلايه‌ورودي‌وزن‌بين‌:

لايه‌ورودي‌و‌دروازه‌وروديبين‌وزن‌:
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لايه‌ورودي‌و‌دروازه‌فراموشيبين‌وزن‌:

لايه‌ورودي‌و‌دروازه‌خروجيبين‌وزن‌:

خروجي‌‌بلوک‌ها‌و‌ورودي‌بلوک‌هابين‌وزن‌:
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خروجي‌‌بلوک‌ها‌و‌دروازه‌وروديوزن‌بين‌:

خروجي‌‌بلوک‌ها‌و‌دروازه‌فراموشيوزن‌بين‌:

خروجي‌‌بلوک‌ها‌و‌دروازه‌خروجيوزن‌بين‌:

خروجي‌هاي‌بلوک‌ها‌و‌لايه‌خروجيوزن‌بين‌:
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 دنباله آزمون را معادل دنباله زیر قرار دهید: 0مرحله:

 ها را برابر صفر قرار دهیدسلولو خروجی تمامی مقدار اولیه حالت : 1مرحله
 های برای تمامی بردار: 2مرحله𝑥𝑖 را انجام دهید6تا 3مراحل

ورودی هدف
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 دنباله ورودی برابر : 3مرحله𝑥𝑖 و هدف را برابر𝑡𝑖 دهیدقرار

 ها را محاسبه کنیدهای آنسازهای ورودی و فعالمقدار خالص ورودی به دروازه: 4مرحله

وروديهاي‌خالص‌ورودي‌به‌دروازهمقدار‌
𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛 =

هاي‌وروديدروازهساز‌فعال
𝑦𝑖𝑛=

 4.8625 ∗ 1 + 1.4073 ∗ 0 + 0.8088 ∗ 0 + 0.3574 ∗ 0 + 1.7834 ∗ 0 + −0.3265 ∗ 0 + (1.0398

Sigmoid (4.8625)=0.9923
𝑦𝑖𝑛𝑗 𝑡 = 𝑓𝑖𝑛𝑗(𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1
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 ها را محاسبه های آنسازهای فراموشی و فعالمقدار خالص ورودی به دروازه: 3مرحله
کنید

هاي‌فراموشيخالص‌ورودي‌به‌دروازهمقدار‌
𝑛𝑒𝑡𝜑 =

هاي‌فراموشيدروازههايسازفعال
𝑦𝜑 =

((−4.2569 ∗ 1) + (0.3351 ∗ 0) + (2.2501 ∗ 0) + (−0.4863 ∗ 0) + (−0.5954 ∗ 0) + (3.0903 ∗ 0)
+ (2.1039 ∗ 0)) + ( 0 ∗ 0.5370 + 0 ∗ 1.1137 + (0 ∗ (−1.2385)))=-4.2569

Sigmoid (-4.2569)=0.014

𝑦𝜑𝑗 𝑡 = 𝑓𝜑𝑗(𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝜑 𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1
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 ها را محاسبه کنیدها و همچنین حالت سلولمقدار خالص ورودی به سلول: 4مرحله

هاسلولخالص‌ورودي‌به‌مقدار‌

𝑛𝑒𝑡𝑐 =

هاسلولحالت‌
𝑆𝑐=

((3.9151 ∗ 1) + (0.9615 ∗ 0) + (4.7583 ∗ 0) + (4.3264 ∗ 0) + (2.6357 ∗ 0) + (2.6612 ∗ 0)

+ (4.5521 ∗ 0)) + ( 0 ∗ −1.7355 + 0 ∗ −3.1873 + (0 ∗ 8.1901)) = 3.9151

0 ∗ 0.014 + 0.9923 ∗ 1.9218 = 1.907

𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑐𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

𝑠𝑐𝑗 𝑡 = 𝑠𝑐𝑗 𝑡 − 1 𝑦
𝜑𝑗 𝑡 + 𝑦𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑔 𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡



شبكه‌عصبي‌مصنوعي:‌روش‌هاي‌آماري‌در‌پردازش‌زبان‌طبيعي

162
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 کنیدها را محاسبه های آنسازهای خروجی و فعالمقدار خالص ورودی به دروازه: 5مرحله
خروجيهاي‌مقدار‌خالص‌ورودي‌به‌دروازه

𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡 =

هاي‌خروجيدروازههايسازفعال

𝑦𝑜𝑢𝑡=

((4.7166 ∗ 1) + (3.2706 ∗ 0) + (−0.9194 ∗ 0) + (−2.2420 ∗ 0) + (1.5076 ∗ 0) + (2.1366 ∗ 0)

+ (2.0888 ∗ 0)) + ( 0 ∗ −1.0283 + 0 ∗ −3.2926 + (0 ∗ 3.8964))=4.7166

Sigmoid (4.7166)=0.9911

𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 = 𝑓𝑜𝑢𝑡𝑗(𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑜𝑢𝑡𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1



شبكه‌عصبي‌مصنوعي:‌روش‌هاي‌آماري‌در‌پردازش‌زبان‌طبيعي

163
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 ها را محاسبه کنیدخروجی سلول: 6مرحله
𝑦𝑐 =

 ها را محاسبه های آنسازهای لایه خروجی و فعالمقدار خالص ورودی به نرون: 7مرحله
کنید
خروجيهاي‌لايه‌مقدار‌خالص‌ورودي‌به‌نرون

𝑛𝑒𝑡𝑘=

خروجيلايه‌هاي‌نرونهاي‌سازفعال

𝑦𝑘 =

0.9911 ∗ 0.7414 = 0.7348

0.7348 ∗ −2.6071 + −0.4946 ∗ 2.4884

+ −0.2670 ∗ 0.1496 = −3.1854

Sigmoid (-3.1854)=0.0397

𝑦𝑐𝑗 𝑡 = 𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 ℎ(𝑠𝑐𝑗 𝑡 )

𝑦𝑘 𝑡 = 𝑓 𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡

𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑘𝑚𝑦
𝑚(𝑡)
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ساختار
 شامل دو لایه پنهان بازگشتی مجزا (های هر لایه پنهان شامل بلوکLSTMباشدمی.)
 ندارداتصالی وجود پنهان هیچ این دو لایه بین.
اندهر دو لایه پنهان به یك لایه خروجی متصل شده.
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ايده اصلي
داده زا مجانتها به دو لایه پنهان بازگشتیجلو و از بهدنباله ورودی در دو جهت زمانی رو هر 

شود
فرض‌كنيد‌دنباله‌آموزشي‌به‌صورت𝑿𝑻 = 𝑥1,𝑥2, … .,𝑥𝑇−1,𝑥𝑇و‌دنباله‌هدف‌متناظر‌برابر‌
𝒕𝑻 = 𝑡1,𝑡2, … .,𝑡𝑇−1,𝑡𝑇باشد
در‌هر‌مرحله‌بردار‌𝑥𝑖را‌به‌لايه‌Forwardو‌𝑥𝑇−(𝑖−1)را‌به‌لايه‌Backwardارسال‌كرده‌‌و‌

.دهيمقرار‌مي𝑡𝑖مقدار‌هد‌ف‌را‌بردار‌
آموزش‌شبكه‌را‌با‌استفاده‌از‌الگوريتم‌مربوط‌به‌شبكه‌LSTMكنيمدنبال‌مي

لایدده خددالص دو دار مقدددار مقدددار خددالص رسددیده بدده لایدده خروجددی جمددع وزن
Forward وBackward است
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شبکه عصبي با بیش از يک لايه مخفي
خروجی هر لایه پنهان ورودی لایه پنهان بالاتر
تقریب  زننده جهانی
قابلیت یادگیری بیشتر
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 ساده شدهLSTMاستاندارد
عدم وجود دروازه خروجی

 دارای دو دروازه(LSTM دروازه3دارای)
مجدد‌اندازي‌راه‌(reset‌)بروزرساني‌و‌(update)

 بلوک هاتمام مقدار سلول به خروجی یا ورودی سایر عبور
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 برچسب زني اجزاي کلام(POS/) بازشناسي پديده   هاي اسمي(NER)
بردار یك کلمه : ورودی( مثلWord Vector)
(هر نرون یك برچسب)به تعداد برچسب    ها : خروجی
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بازشناسي گفتار
بردار مربوط به یك فریم گفتار: ورودی
(واجنرون یك هر )به تعداد واحدهای بازشناسی شونده : خروجی

نياز‌به‌روشي‌براي‌تبديل‌دنباله‌برچسب‌فريم‌ها‌به‌دنباله‌واج‌‌=CTC
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نويسه هاي نوري / بازشناسي دست خط(OCR)
بردار مربوط به ویژگی یك فریم از تصویر : ورودی

ويژگي‌هاي‌CNN

به تعداد واحدهای بازشناسی شونده : خروجی
كاراكترنرون‌يک‌هر‌
دنباله‌برچسب‌فريم‌ها‌به‌دنباله‌واج‌تبديل‌نياز‌به‌‌=CTC
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ترجمه ماشیني
بردار یك کلمه : ورودی( مثلWord Vector )در زبان مبدا
احتمال کلمات در زبان مقصد: خروجی
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کاربردهاي مدل  سازي دنباله)!( روشي غالب در همه 
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داتفارس: هاداده
 سیگنال صوتی6080شامل
(سیگنال5698معادل  )کل داده % 95: داده آموزش
(سیگنال382معادل  )کل داده %5: داده آزمون

استخراج ويژگي
روش مورد استفاده :MFCC

39: تعداد ضرایب هر فریم
ثانیهمیلی 16: طول فریم

شبکه مورد استفاده :LSTM

ساختار شبکه
39: های لایه ورودینرون
(سکوت+ تعداد واج       های فارسی)30: های لایه خروجینرون

1−بازه تصادفی در : های اولیهوزن
10 ,

1
10

0/0003: نرخ یادگیری
150: تعداد بلوک حافظه
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تکرار٢00ها بعد از دقت به دست آمده روي فريم
78/62: های آموزشداده%
76/59: های آزمونداده%
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داتفارس: هاداده
 سیگنال صوتی6080شامل
(سیگنال4864معادل  )کل داده % 80: داده آموزش
(سیگنال1216معادل  )کل داده % 20: داده آزمون

استخراج ويژگي
روش مورد استفاده :MFCC

39: تعداد ضرایب هر فریم
میلی ثانیه16: طول فریم

شبکه مورد استفاده :Bidirectional LSTM

ساختار شبکه
39: های لایه ورودینرون
30: های لایه خروجینرون

1−تصادفی در بازه : های اولیهوزن
10 ,

1
10

0/0003: نرخ یادگیری
120: تعداد بلوک حافظه
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تکرار٢00ها بعد از دقت به دست آمده روي فريم
79.01: های آموزشداده%
73.84: های آزمونداده%
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دقت روي واج
کارایی بالاتر شبکه های دو طرفه نسبت به شبکه های یك طرفه
کارایی بالاتر شبکه های عمیق نسبت به شبکه های غیر عمیق


