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شبکه عصبي چیست؟
شبکه‌های‌عصبی‌طبیعی
 کاربردهاي شبکه هاي عصبي مصنوعي
 تاريخچه شبکه هاي عصبي مصنوعي
 تعاريف
پیتز-شبکه مک کلاچ

ساختار،‌الگوریتم،‌کاربرد،‌مثال

شبکه هب
الگوریتم،‌کاربردها‌و‌مثال

جداسازي خطي
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کارهايي که مغز انسان انجام مي دهد
(تشخیص‌چهره)یادگیری‌

ذخیره‌سازی‌اطلاعات

تصمیم‌گیری

پیش‌بینی‌

محاسبه‌

‌‌.‌.‌.
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 (نرون ها)از عصب ها بسیار بزرگشبکه اي = مغز
100.000.000.000نرون
10.000اتصال‌برای‌هر‌نرون

 شبیه سازي شبکه عصبي طبیعي= شبکه عصبي مصنوعي
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 عنصر پردازشگر تشکیل دهنده يک شبکه عصبي مصنوعي
نرون‌(Neuron‌=‌)(‌‌سلول‌مغزی)عصب‌طبیعی‌

سه جزء تشکیل دهنده يک نرون طبیعي
دندریت‌ها(Dendrite‌:)دریافت‌سیگنال‌‌از‌سایر‌نرون‌ها
سوما‌‌(Soma‌=‌)سیگنال‌های‌ورودی‌به‌سلول‌را‌جمع‌می‌بندد:‌بدنة‌سلول
آکسون‌(Axon‌:)دیگر(‌های)ارسال‌سیگنال‌به‌نرون
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عملکرد نرون طبیعي
دریافت‌سیگنال‌‌از‌سایر‌نرون‌ها‌توسط‌دندریت‌ها‌
عبور‌سیگنال‌ها‌با‌یك‌فرآیند‌شیمیایی‌از‌فاصلة‌سیناپسی‌(Synaptic Gap‌‌)
(‌‌سیگنال‌تقویت/تضعیف)عمل‌شیمیایی‌انتقال‌دهنده،‌سیگنال‌ورودی‌را‌تغییر‌می‌دهند‌
سوما‌سیگنال‌های‌ورودی‌به‌سلول‌را‌جمع‌می‌بندد
یگنالی‌را‌زمانی‌که‌یك‌سلول‌به‌اندازه‌کافی‌ورودی‌دریافت‌نماید،‌برانگیخته‌می‌شود‌و‌س

.‌‌از‌آکسون‌خود‌به‌سلول‌های‌دیگر‌می‌فرستد

انتقال‌سیگنال‌از‌یك‌نرون‌خاص‌نتیجة‌غلظت‌های‌مختلف‌یون‌ها‌در‌اطراف‌پوشش
.‌‌می‌باشد(‌مغز«‌مادة‌سفید»)آکسون‌نرون‌

پتاسيم،‌سديم‌و‌كلريد=‌يون‌ها‌

سیگنال‌ها‌به‌صورت‌ضربه‌های‌الکتریکی‌هستند
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 خلاصه ويژگي ها و خصوصیات نرون هاي طبیعي
سیگنال‌های‌فراوانی‌را‌دریافت‌می‌کند(‌نرون)جزء‌پردازشگر‌.
ییر‌کندسیگنال‌های‌ورودی‌ممکن‌است‌با‌یك‌وزن‌در‌سیناپس‌سلول‌دریافت‌کننده،‌تغ.
جزء‌پردازشگر‌ورودی‌های‌وزن‌دار‌را‌جمع‌می‌بندد.
دهد،‌یك‌سیگنال‌را‌به‌عنوان‌خروجی‌انتقال‌می(ورودی‌کافی)نرون‌در‌شرایط‌مناسب‌‌.
برود(‌شاخه‌های‌آکسون)خروجی‌‌یك‌نرون‌ممکن‌است‌به‌بسیاری‌از‌نرون‌های‌دیگر‌‌.
پردازش‌اطلاعات‌به‌صورت‌محلی‌صورت‌می‌گیرد‌‌.
مفهوم‌حافظه‌در‌اجزای‌مختلف‌سلول‌توزیع‌می‌شود:

حافظة‌بلند‌مدت‌در‌سيناپس‌ها‌يا‌وزن‌هاي‌نرون‌قرار‌مي‌گيرد.
حافظة‌كوتاه‌مدت‌با‌سيگنال‌هاي‌فرستاده‌شده‌توسط‌نرون‌ها‌مطابقت‌دارد.

توانایی‌سیناپس‌می‌‌تواند‌با‌آزمایش‌و‌کسب‌تجربه‌تغییر‌کند.
انتقال‌دهنده‌های‌عصبی‌برای‌سیناپس‌ها‌می‌توانند‌تحریك‌کننده‌(Excitatory‌)یا‌

.باشند(‌Inhibitory)بازدارنده‌
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 شبکة عصبي مصنوعي(Artificial Neural Network)

عی‌یك‌سیستم‌پردازش‌اطلاعات‌با‌ویژگی‌های‌مشترکی‌با‌شبکه‌های‌عصبی‌طبی
تعمیم‌یافتة‌مدل‌های‌ریاضی‌تشخیص‌انسان‌بر‌اساس‌زیست‌شناسی‌عصبی‌

فرضیات پاية شبکة عصبي مصنوعي
پردازش‌اطلاعات‌در‌اجزای‌ساده‌ای‌با‌تعداد‌فراوان،‌به‌نام‌نرون‌ها‌صورت‌می‌گیرد.
سیگنال‌ها‌در‌بین‌نرون‌های‌شبکه‌از‌طریق‌پیوندها‌یا‌اتصالات‌(Connections‌)آنها‌

.منتقل‌می‌شوند
هر‌پیوند،‌وزن‌(Weight‌)مربوط‌به‌خود‌را‌دارد‌که‌در‌شبکه‌های‌عصبی‌رایج‌در‌

.‌‌سیگنال‌های‌انتقال‌یافته‌از‌آن‌پیوند‌ضرب‌می‌شود
هر‌نرون‌یك‌تابع‌فعال‌سازی‌‌(Activation Function‌)را‌بر‌روی‌ورودی‌های‌خود‌

.اعمال‌می‌کند‌تا‌سیگنال‌خروجی‌خود‌را‌تولید‌نماید
تابع‌معمولاً‌غيرخطي‌است
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 عصبي مصنوعينرونيک

فعال‌سازی‌ها‌یا‌سیگنال‌های‌خروجی‌نرون‌های‌ورودی‌به‌ترتیب‌x1‌،x2و‌x3هستند‌
ورودی‌شبکه‌به‌نرون‌Yحاصل‌جمع‌وزن‌دار‌سیگنال‌های‌ورودی‌و‌وزن‌هاست‌،‌‌:

فعال‌سازی‌‌نرون‌Yبا‌اعمال‌تابع‌فعال‌سازی‌fروی‌ورودی‌آن‌به‌دست‌می‌آید
تابع‌سيگمويد‌(Sigmoid)
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 عصبي مصنوعي شبکهيک

ورودی،‌مخفی‌و‌خروجی:‌سه‌لایه
دو‌دسته‌وزن‌:wها‌و‌vها

در‌یك‌شبکه‌یك‌نرون‌می‌تواند‌ورودی‌های‌مختلفی‌را‌از‌چند‌نرون‌دریافت‌کند
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ويژگي هاي مشخص کننده يک شبکة عصبي مصنوعي
ساختار‌یا‌معماری‌شبکه‌(Architecture‌:)الگوی‌پیوندهای‌بین‌نرون‌های‌مختلف
الگوریتم‌آموزش‌یا‌یادگیری‌(Training or Learning Algorithm‌:)روش‌تعیین‌

وزن‌های‌روی‌پیوندهای‌شبکه‌
تابع‌فعال‌سازی‌شبکه‌(Activation Function‌)که‌هر‌نرون‌روی‌ورودی‌های‌خود‌

اعمال‌می‌کند

لایه3معماری‌•
vو‌wوزن‌های‌•

Z2و‌Z1و‌Yتابع‌فعال‌سازی‌برای‌•
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مصنوعیشبکه‌‌عصبی‌ شبکه‌‌عصبی‌طبیعی

اتصالات‌بین‌نرون‌ها دندریت

وزن‌های‌شبکه یناپسیتغییر‌سیگنال‌ورودی‌هنگام‌عبور‌از‌فاصله‌س

وزن‌دار‌سیگنال‌های‌ورودی‌و‌وزن‌‌در‌نرونجمع جمع‌بستن‌سیگنال‌‌های‌ورودی‌در‌سوما

تابع‌فعال‌سازی سونسیگنال‌از‌آکبرانگیخته‌شدن‌سلول‌و‌ارسال
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ويژگي هاي مهم مشترك
تحمل‌پذیری‌در‌برابر‌خطا‌(Fault Tolerance)

از‌بين‌رفتن‌تعداد‌زيادي‌از‌نرون‌هاي‌طبيعي‌در‌طول‌زمان‌اما‌يادگيري‌ادامه‌مي‌يابد

تعمیم‌پذیری‌(Generalization‌)و‌مقاوم‌بودن‌در‌برابر‌نویز
تشخيص‌سيگنال‌هاي‌ورودي‌كه‌با‌سيگنال‌قبلاً‌مشاهده‌شده‌تا‌حدودي‌متفاوت‌‌است

 تشخیص چهره، تشخیص دستخط و...

پردازش‌های‌موازی‌‌با‌تعداد‌زیادی‌از‌واحدهای‌پردازشگر
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پزشکي
ذخیره‌سازی‌حجم‌زیادی‌از‌اطلاعات‌پزشکی‌

ورودي‌مجموعه‌اي‌از‌علائم‌يک‌بيماري‌خاص‌
اسب‌با‌تشخيص‌و‌نحوه‌درمان‌آن‌با‌استفاده‌از‌الگوي‌ذخيره‌شدة‌متن«‌بهترين»پيدا‌كردن‌:‌خروجي

علائم‌آن‌بيماري
شبكة‌عصبي‌حافظة‌خودانجمني

 (خواندن متن)تولید گفتار
تبدیل‌متن‌به‌گفتار‌برای‌خواندن‌متن

سيستم‌NETtalk

(هر‌حرف‌به‌همراه‌سه‌حرف‌قبل‌و‌بعد‌از‌آن)حروف‌متن‌‌:‌ورودي
صداي‌مربوط‌به‌آن‌حرف:‌خروجي
شبكة‌عصبي‌چندلايه
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پردازش سیگنال
(مکالمه‌تلفن)حذف‌نویز‌‌در‌سیگنال‌صدا‌

حذف‌نويز‌به‌صورت‌وفقي‌-Adaptive Noise Cancellation (ANC)

شبكة‌عصبي‌آدالاين

(‌‌اکِو)حذف‌‌انعکاس‌صدا‌

کنترل
کنترل‌دمای‌اتاق
مسیر‌حرکت‌ضد‌موشك
دنده‌عقب‌رفتن‌کامیون

شبكه‌پس‌انتشار‌بازگشتي
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 ( . . .تشخیص الگو)بازشناسي الکو
بازشناسی‌خودکار‌دست‌خط

شبكه‌هاي‌پس‌انتشار‌‌چندلايه‌

بازشناسی‌نویسه‌های‌نوری‌(Optical Character Recognition: OCR)
شبكه‌Neocognitron
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 (تشخیص الگو)بازشناسي الکو
بازشناسی‌خودکار‌گفتار(Automatic Speech Recognition: ASR)

شبكه‌هاي‌چندلايه‌با‌اتصالات‌بازگشتي‌
كوهونننگاشت‌خودسازمانده

بازشناسی‌چهره‌‌(Face Recognition)
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تجارت
ارزیابی‌میزان‌خطرپذیری‌وام‌دهی‌

ل‌مث)سال‌هاي‌اشتغال‌متقاضي،‌تعداد‌افراد‌تحت‌تكفل،‌درآمد‌فعلي‌و‌ويژگي‌هاي‌خود‌وام‌:‌ورودي
...(مبلغ،‌نرخ‌سود‌و‌

براي‌دادن‌وام‌«‌رد»يا‌«‌قبول»پاسخ‌:‌خروجي

پیش بیني
مصرف‌برق‌کشور‌در‌سه‌ماه‌آینده
وضعیت‌آب‌و‌هوا
سود‌سهام
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 اولین شبکه هاي عصبي مصنوعي-40دهه
1943-(‌‌اولین‌شبکه‌عصبی‌مصنوعی)پیتز‌–معرفی‌نرون‌مك‌کلاچ

1947و‌توسعه‌در‌1943توسط‌وارن‌مک‌كلاچ‌و‌والتر‌پيتز‌در‌

1949-شبکه‌هب
توسط‌دونالد‌هب،‌يكي‌از‌روانشناسان‌دانشگاه‌McGill 

اگر‌دو‌نرون‌به‌طور‌هم‌زمان‌فعال‌شوند،‌استحكام‌اتصال‌بين‌آنها‌بايد‌افزايش‌يابد:‌ايده
اولين‌قانون‌يادگيري

 پرسپترون–50دهه
1362و‌1359و‌بهبود‌در‌1958معرفی‌توسط‌فرانك‌روزنبلات‌‌در‌سال‌
شبکه‌لایه‌با‌الهام‌از‌شبکیه‌چشم
م‌وزنقانون‌یادگیری‌قوی‌تر‌از‌قانون‌هب،‌مبتنی‌بر‌روشی‌تکرار‌شونده‌برای‌تنظی
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 آدالاين+ گسترش پرسپترون –60دهه
1960–شبکه‌آدالاین

آدالاين‌(ADALINE‌=‌‌)نرون‌خطي‌وفقي‌(ADAptive LInear NEuron‌)يا‌سيستم‌خطي‌وفقي‌
(ADAptive LINEar System)
هاف‌(‌تد)توسط‌برنارد‌ويدرو‌و‌دانشجوي‌وي‌مارسيان‌
هاف‌-ارائه‌يک‌قانون‌يادگيري‌با‌نام‌قانون‌ويدرو(Widrow-Hoff Rule‌)يا‌ميانگين‌مربعات‌كمينه‌

(LMS) ‌)و‌يا‌قانون‌دلتا‌(Delta Rule)
(روانشناسي)با‌قانون‌پرسپترون‌(‌مهندسي)شباهت‌زياد‌قانون‌يادگيري‌دلتا‌

اما در پرسپترون برای هر واحدی که پاسخ نادرست دارد، وزن های اتصال آن واحد تنظیم مي شود: تقاوت ،
ندقانون دلتا وزن ها را طوری تنظیم مي کند تا اختلاف بین خروجي شبکه و خروجي مطلوب کمینه ک

شكل‌توسعه‌يافته‌و‌چندلاية‌آدالاين‌:‌مادالاين
قانون‌دلتا‌منجر‌به‌افزايش‌قابليت‌تعميم‌مي‌شود
قانون‌دلتا‌مبناي‌قانون‌پس‌انتشار‌(Backpropagation‌)براي‌يادگيري‌شبكه‌هاي‌چندلايه‌است

1969-تشریح‌کامل‌پرسپترون‌توسط‌مینسکی‌و‌پاپرت
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 سال هاي خاموش-70دهة
عدم‌موفقیت‌پرسپترون‌های‌یك‌لایه‌در‌حل‌مسائل‌ساده‌ای‌(مانند‌تابع‌XOR)
عدم‌وجود‌روشی‌کلی‌برای‌آموزش‌شبکه‌های‌چندلایه

1972-یوندیاولین‌کار‌کوهونن‌از‌دانشگاه‌هلسینکی،‌روی‌شبکه‌های‌عصبی‌حافظة‌پ
1977-نجمنی‌و‌تحقیقات‌آندرسن‌از‌دانشگاه‌براون‌در‌زمینة‌شبکه‌هایی‌عصبی‌حافظة‌ا

(Brain-State-in-a-Box)«‌حالت‌مغز‌در‌یك‌جعبه»انتشار‌نظریاتش‌با‌نام‌
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 شکوفايي شبکه هاي عصبي -80دهه. . .
الگوریتم‌پس‌انتشار‌خطا‌برای‌آموزش‌شبکه‌های‌چندلایه

1986و‌لوكان‌در‌سال‌1985توسط‌پاركر‌‌در‌سال‌

شبکه‌های‌هاپفیلد
توسط‌هاپفيلد‌برندة‌جايزة‌نوبل‌در‌رشتة‌فيزيک‌و‌عضو‌مؤسسة‌فن‌آوري‌كاليفرنيا‌

 به همراه ديويد تانك، محققAT&T

(جزو‌شبكه‌هاي‌حافظة‌انجمني)شبكة‌عصبي‌با‌وزن‌هاي‌ثبات‌و‌فعال‌سازي‌وفقي‌
مسئلة‌فروشندة‌دوره‌گرد»حل‌مسائل‌ارضاي‌محدوديت‌مانند‌»

نگاشت‌های‌خودسازمانده‌کوهونن‌(SOM)
توسط‌كوهونن‌از‌دانشگاه‌هلسينكي‌
هنگ‌سازيو‌آ«‌مسئلة‌فروشندة‌دوره‌گرد»استفاده‌در‌بازشناسي‌گفتار‌كلمات‌فنلاندي‌و‌ژاپني‌،‌حل‌
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 شکوفايي شبکه هاي عصبي -80دهه. . .
شبکه‌های‌نظریة‌نوسان‌وفقی‌(ART)

توسط‌كارپنز‌و‌با‌همكاري‌گراس‌برگ
نظريه‌اي‌براي‌شبكه‌هاي‌عصبي‌خودسازمانده

شبکه‌Neocognitron

توسط‌فوكوشيما‌و‌همكارانش‌در‌آزمايشگاه‌هاي‌NHK در‌توكيو‌
شبكة‌عصبي‌خاص‌منظوره‌براي‌بازشناسي‌نويسه‌ها‌
بهبود‌يافته‌شبكة‌خودسازمانده‌قديمي‌تر‌با‌نام‌Cognitron(1975)

ماشین‌بولتزمن
تغيير‌وزن‌ها‌يا‌فعال‌سازي‌براساس‌تابع‌تراكم‌احتمال
استفاده‌از‌ايده‌هاي‌كلاسيک‌شبيه‌سازي‌سردشدن‌تدريجي‌‌(Simulated Annealing )و‌تئوري‌

(Bayesian Decision Theory)تصميم‌گيري‌بيز‌
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 شکوفايي شبکه هاي عصبي -80دهه. . .
مطالعات‌ریاضیاتی‌و‌زیست‌شناختی

(مدير‌مركز‌سيستم‌هاي‌وفقي‌در‌دانشگاه‌بوستون)گراس‌برگ‌

پیاده‌سازی‌سخت‌افزاری
افزايش‌قابليت‌هاي‌محاسباتي‌كامپيوترها‌و‌ساخت‌VLSI براي‌شبكه‌هاي‌عصبي
ايجاد‌شركت‌هاي‌مبتني‌بر‌شبكه‌عصبي
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 دهه کاربرد–90دهه
به‌کار‌گیری‌شبکه‌های‌عصبی‌در‌کاربردهای‌مختلف
توسعه‌شبکه‌توابع‌پایه‌شعاعی‌(RBF‌‌)
ماشین‌بردار‌پشتیبان‌(SVM)

 (2010تا 2000)21دهه اول قرن
بازگشتی‌شبکه‌های‌(RNN)

حافظه‌كوتاه‌مدت‌ماندگار‌(LSTM)

عمیق‌تلاش‌های‌اولیه‌در‌یادگیری‌(Deep Learning)

 يکه تازي در يادگیري ماشین-(به بعد2010)21دوم قرن دهه
توسعه‌یادگیری‌عمیق‌و‌استفاده‌از‌آن‌در‌کاربردهای‌مختلف

CNN, LSTM, DBN
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 ساختارهاي رايج. . .
آرایش‌نرون‌ها‌در‌لایه‌ها‌و‌الگوهای‌ارتباط‌داخل‌و‌بین‌لایه‌ها:‌ساختار‌یا‌معماری
شبکه‌های‌پیش‌خور‌(Feedforward‌)-سیگنال‌ها‌در‌یك‌جهت‌و‌از‌سمت‌واحدهای‌

می‌روند(‌‌به‌سمت‌جلو)ورودی‌به‌سمت‌واحدهای‌خروجی‌

هشبکه‌یك‌لای شبکه‌دولایه
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ساختارهاي رايج
شبکة‌بازگشتی‌(Recurrent)مسیرهای‌بستة‌سیگنال‌از‌یك‌واحد‌به‌خودش‌وجود‌دارد‌،

واحدهای‌آن‌کاملاً‌به‌هم‌مرتبط‌اند:‌شبکة‌رقابتی
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 بازشناسي الگو(Pattern Recognition)
پیوند‌الگو‌‌(Pattern Association)

پيوند‌دادن‌الگوي‌ورودي‌با‌يک‌الگوي‌خروجي‌‌
مشخصات و خصوصیات وی: خروجي–تصوير چهره يك فرد : ورودی

دسته‌بندی‌یا‌طبقه‌بندی‌الگو‌‌(Pattern Classification)
عضو‌يک‌دسته‌است‌يا‌نه(‌يک‌بردار)هر‌الگوي‌ورودي‌(:‌دو‌دسته)حالت‌ساده‌
حالت‌كلي‌(nدسته‌:)به‌يكي‌از‌(بردار‌ورودي)هر‌الگو‌‌،nدسته‌تعلق‌دارد
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 تنظیم وزن ها. . .
تعیین‌مقادیر‌وزن‌های‌شبکه:‌آموزش

آموزش‌با‌نظارت‌(Supervised Learning)
به‌ازاي‌هر‌بردار‌ورودي،‌يک‌بردار‌هدف‌يا‌خروجي‌معادل‌در‌دسترس‌است
(«‌خير»يا‌«‌بله»:‌خروجي)بردار‌ورودي‌به‌دسته‌خاصي‌تعلق‌دارد‌:‌طبقه‌بندي‌الگوها
خروجي‌يک‌الگو‌:‌پيوند‌الگو

حافظة‌انجمني‌(Associative Memory‌:)شبكه‌اي‌كه‌براي‌پيوند‌مجموعه‌اي‌از‌بردارهاي‌ورودي‌با‌
مجموعه‌اي‌از‌بردارهاي‌خروجي‌مطابق‌با‌آن‌آموزش‌داده‌مي‌شود

حافظة‌خود‌انجمني‌(Autoassociative Memory‌:)بردار‌خروجي‌با‌بردار‌ورودي‌يكسان‌است‌
حافظة‌ديگرانجمني‌(Hetroassociative Memory‌:)بردار‌خروجي‌متفاوت‌از‌بردار‌ورودي‌است

ندي‌سازي‌شبكه‌هاي‌پرسپترون‌چندلايه،‌شبكه‌هاي‌حافظة‌انجمني‌پيش‌خور‌و‌‌بازگشتي،‌يادگيري‌چ
(CounterPropagation)و‌انتشار‌متقابل(LVQ)برداري‌‌
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تنظیم وزن ها
آموزش‌بدون‌‌نظارت‌(Unsupervised Learning‌‌)

به‌هم‌را‌در‌يک‌دسته‌گروه‌بندي‌مي‌كنند(‌داراي‌بيشترين‌شباهت)بردارهاي‌ورودي‌مشابه‌
خوشه‌بندي‌(Clustering‌)بردارهاي‌ورودي

نگاشت‌هاي‌خودسازمانده‌كوهونن‌و‌نظرية‌نوسان‌وفقي

شبکه‌های‌با‌وزن‌ثابت
نيازي‌به‌فرآيند‌آموزش‌تكراري‌ندارند
حل‌مسائل‌بهينه‌سازي‌با‌محدوديت‌

و‌شبكة‌ها‌پفليد‌پيوسته(‌بدون‌يادگيري)ماشين‌بولتزمن‌
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 توابع فعال سازي متداول. . .
تابع‌همانی‌(Identity Function)

براي‌واحدهاي‌ورودي

تابع‌پله‌ای‌دودویی‌(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






 



1

0
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توابع فعال سازي متداول
توابع‌سیگموید‌‌(Sigmoid Functions)
منحنی‌هایی‌به‌شکل‌S

(نياز‌به‌مشتق‌گيري)استفاده‌در‌شبكه‌هاي‌عصبي‌‌پس‌انتشار‌

تابع‌لجستيک‌-سيگمويد‌دودويي(Logistic Function)
 است1و 0، مقادير مطلوب خروجي يا دودويي است و يا بین 1تا 0دامنة

شبيه‌به‌تابع‌تانژانت‌هيپربوليک‌‌-سيگمويد‌دوقطبي(Hyperbolic Tangent Function)
 1تا -1دامنة

( )
exp( )

( ) ( )[ ( )]

f x
x

f x f x f x






 

  

1

1

1

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

1 exp( ) 1 exp( )

( ) [1 ( )][1 ( )]
2

x
g x f x

x x

g x g x g x



 



 
    

   

   



(بکه هبپیتز و ش-مقدمه، شبکه مک کلاچ)شبکه های عصبی -مبانی رایانش نرم: درس

33
H. Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 باياس. . .
نیز‌1در‌ورودی‌شبکه‌عصبی،‌علاوه‌بر‌ورودی‌های‌موردنظر،‌‌یك‌ورودی‌ثابت‌با‌مقدار‌

.‌‌داشته‌باشیم

تابع‌فعال‌سازی‌برای‌شبکه‌‌دارای‌بایاس‌به‌صورت‌زیر‌است:

1 1 2 2_ 1 i i

i

y in b w x w x b w x     

1 _ 0
( _ )

1 _ 0

if y in
f y in

if y in


 

 
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 باياس. . .
وزن‌بایاس‌معادل‌آستانة‌ثابت‌در‌تابع‌فعال‌سازی‌پله

حالتی‌که‌بایاس‌نباشد‌ولی‌آستانة‌ثابت‌غیر‌صفر‌باشد

1 1 2 2_ 1 i i

i

y in b w x w x b w x     

1 _ 0
( _ )

1 _ 0

if y in
f y in

if y in


 

 

1 1 2 2 1 1 2 20b w x w x w x w x b      

1 _
( _ )

1 _

if y in
f y in

if y in

 
 

  

1 1 2 2_y in w x w x 

1 1 2 2w x w x  
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اولین نرون مصنوعي= پیتز –نرون مک کلاچ
ويژگي ها

تابع‌فعال‌سازی‌دودویی‌است
(0فعال‌سازي‌)و‌يا‌برانگيخته‌نمي‌شود‌(‌1فعال‌سازي‌)در‌هر‌مرحلة‌زماني،‌نرون‌يا‌برانگيخته‌مي‌شود‌

دپیتز‌از‌طریق‌اتصالات‌مستقیم‌و‌وزن‌دار‌به‌هم‌متصل‌می‌شون–نرون‌های‌مك‌کلاچ
ه‌استمسیر‌اتصال‌تحریکی،‌در‌غیر‌این‌صورت‌مسیر‌بازدارند=‌وزن‌مثبت‌روی‌اتصال‌.

تمام‌اتصالات‌تحريكي‌به‌يک‌نرون‌خاص،‌وزن‌هاي‌يكسان‌دارند

ر‌از‌مقدار‌اگر‌ورودی‌شبکه‌به‌آن‌نرون،‌بزرگ‌ت-هر‌نرون‌دارای‌سطح‌آستانة‌ثابتی‌است
آستانه‌باشد،‌نرون‌برانگیخته‌می‌شود

سطح‌آستانه‌هر‌نرون‌طوری‌تعیین‌می‌گردد‌که‌بازدارندگی‌آن‌کامل‌باشد
ورودي‌بازدارندة‌غيرصفر‌مانع‌از‌برانگيخته‌شدن‌نرون‌مي‌شود.

عبور‌یك‌سیگنال‌از‌یك‌مسیر‌اتصال،‌به‌اندازه‌یك‌واحد‌زمانی‌طول‌می‌کشد
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 (  پیتز–نرون مک کلاچ)مثال
اتصال‌از‌X1بهYو‌اتصال‌از‌X2بهYتحریکی‌هستند‌،
اتصالات‌تحریکی‌وزن‌های‌مثبت‌یکسانی‌دارند،‌چون‌به‌یك‌واحد‌وارد‌می‌شوند
همچنین‌اتصال‌X3بهYاست(‌منفی)،بازدارنده‌
یك‌واحد‌زمانی‌طول‌می‌کشد‌تا‌سیگنال‌از‌واحدهای‌Xبه‌واحدYبرسند
مقدار‌آستانه‌برای‌واحدYچرا؟‌.‌است4برابر‌با‌

‌،اين‌مقدار‌به‌اين‌واحد‌امكان‌مي‌دهد‌كه‌گاهي‌اوقات‌برانگيخته‌شود
اگر‌سيگنال‌غيرصفري‌در‌اتصال‌بازدارنده‌دريافت‌شود،‌از‌برانگيخته‌شدن‌‌واحد‌Yجلوگيري‌مي‌كند
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تابع‌فعال‌سازی‌

تمام‌وزن‌های‌تحریکی‌که‌به‌هر‌واحد‌وارد‌می‌شوند‌باید‌یکسان‌باشد

هر‌ورودی‌بازدارندة‌غیرصفر‌مانع‌از‌برانگیخته‌شدن‌نرون؟=‌بازدارندگی‌کامل‌

تحریکی:‌وزن‌های‌مثبت
موردn:‌تعداد

بازدارنده:‌وزن‌های‌منفی
مورد‌m:‌تعداد

_
( _ )

_

if y in
f y in

if y in






 



1

0

کل‌سیگنال‌های
ورودی‌دریافتی

آستانه

nw p  
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 وزن  ثابت و مقدار آستانه مشخص براي تابع فعال سازي
جهت‌تعریف‌توابع‌منطقی‌ساده

تابع : مثالAND

باشند«‌درست»است‌اگر‌هر‌دو‌مقدار‌ورودی‌«‌درست»خروجی‌

x x y1 2

1 1 1

1 0 0

0 1 0

0 0 0

2=‌مقدار‌آستانه
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تابع : مثالOR

باشد«‌درست»است‌اگر‌هر‌یك‌از‌مقادیر‌ورودی‌«‌‌درست»خروجی‌

تابع : مثالAND NOT

نادرست»و‌مقدار‌ورودی‌دوم‌«‌درست»است‌اگر‌مقدار‌ورودی‌اول‌«‌درست»خروجی‌‌»
باشد

x x y1 2

1 1 1

1 0 1

0 1 1

0 0 0
2=‌مقدار‌آستانه

x x y1 2

1 1 0

1 0 1

0 1 0

0 0 0

2=‌مقدار‌آستانه
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 تابعXOR

باشد«‌درست»است‌اگر‌فقط‌یکی‌از‌مقادیر‌ورودی‌«‌‌درست»خروجی‌

استفاده‌از‌یك‌شبکة‌دولایه
لاية‌اول‌شامل‌دو‌عملگر‌AND NOT

لاية‌دوم‌عملگر‌OR

x x y1 2

1 1 0

1 0 1

0 1 1

0 0 0

( ) ( )x x x x x xXOR ANDNOT OR ANDNOT1 2 1 2 2 1

2=‌مقدار‌آستانه
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 قانون يادگیري براي شبکة عصبي( و ساده ترين)اولین
ايده اصلي يادگیري هب

است(وزن‌های‌شبکه‌های‌عصبی)یادگیری‌با‌تغییر‌استحکامات‌سیناپس‌های‌نرون‌ها‌
یابدباشند،‌وزن‌بین‌آنها‌باید‌افزایش«‌فعال»اگر‌دو‌نرون‌متصل‌به‌هم‌به‌طور‌هم‌زمان‌
هب‌دربارة‌نرون‌هایی‌که‌به‌طور‌هم‌زمان‌برانگیخته‌نمی‌شوند،‌چیزی‌نمی‌گوید

باشند،‌وزن‌ها‌افزايش‌يابد«‌غيرفعال»اگر‌دو‌نرون‌به‌طور‌هم‌زمان‌=‌يادگيري‌قوي‌تر‌

شبکة‌هب‌یك‌لایه‌است
به‌روز‌شدن‌(Update‌)وزن‌ها‌

دباشند،‌يادگيري‌صورت‌نمي‌گير«‌غيرفعال»(‌يا‌هر‌دو)براي‌داده‌دودويي،‌اگر‌ورودي‌يا‌خروجي‌‌

( ) ( )i i iw new w old x y 

وزن‌جدید وزن‌قبلیورودی

خروجی
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به‌تمام‌وزن‌ها‌مقدار‌اولیه‌صفر‌بدهید-0مرحله‌
را‌انجام‌بده4تا‌2برای‌هر‌بردار‌آموزش‌ورودی‌و‌خروجی‌هدف،‌‌‌‌‌‌‌،‌مراحل‌-1مرحله‌
فعال‌سازی‌های‌واحدهای‌ورودی‌را‌تعیین‌کن-2مرحله‌
برای‌واحد‌خروجی‌فعال‌سازی‌را‌تعیین‌کن-3مرحله‌
وزن‌ها‌و‌بایاس‌را‌به‌روز‌کن-4مرحله‌

به‌شبکه‌نشان‌داده‌شده‌و‌آموزش‌به‌اتمام‌می‌رسدفقط‌یك‌بار‌داده‌های‌آموزشی‌

( ,..., )iw i n 0 1

s : t

( ,..., )i ix s i n  1

y t

( ) ( ) ( ,..., )i i iw new w old x y i n   1

( ) ( )b new b old y 

.y

( ) ( ) . ( ) ( )
w x

new old y new old
 

    w w x w w w
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 تابعAND دودويي با ورودي  ها و هدف هاي  . . .
تغییر‌وزن

برای‌ورودی‌اول

( )

( )

( )

( )

( )

x x1 2 1

1 1 1 1

1 0 1 0

0 1 1 0

0 0 1 0

INPUT TARGET

, , .w x t w x t b t t      1 1 2 2 1

( ) ( )new old w w w

1 21, 1, 1, 1x x b t   

( ) ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x t w w b w w b  1 2 1 2 1 21

0 0 0

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

INPUT TARGET WEIGHT CHANGES WEIGHTS

مقدار‌اولیه

x x  2 1 1
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 تابعAND دودويي با ورودي  ها و هدف هاي
برای‌دومین،‌سومین‌و‌چهارمین‌ورودی‌

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

x x t w w b w w b 1 2 1 2 1 21

1 0 1 0 0 0 0 1 1 1

0 1 1 0 0 0 0 1 1 1

0 0 1 0 0 0 0 1 1 1

INPUT TARGET WEIGHTCHANGES WEIGHTS

یادگیری‌رخ‌نمی‌دهد
وزن‌ها‌تغییر‌نمی‌کند

ا‌الگوهایی‌با‌مقدار‌هدف‌صفر‌ی
«غیرفعال»

استفاده‌از‌نمایش‌دودویی

x x  2 1 1

1

پاسخ‌
نادرست
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 تابعAND دوقطبيو مقادير هدف دودوييبا ورودي هاي
اولین‌ورودی

ارائه‌دومین،‌سومین‌و‌چهارمین

( )

( )

( )

( )

( )

x x t







1 2 1

1 1 1 1

1 0 1 1

0 1 1 1

0 0 1 1

INPUT TARGET

( ) ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x t w w b w w b  1 2 1 2 1 21

0 0 0

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

INPUT TARGET WEIGHT CHANGES WEIGHTS

x x  2 1 1

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

x x t w w b w w b 

  

   

  

1 2 1 2 1 21

1 0 1 1 1 0 1 0 1 0

0 1 1 1 0 1 1 0 0 1

0 0 1 1 0 0 1 0 0 2

 INPUT TARGET WEIGHTCHANGES WEIGHTS

پاسخ‌
نادرست



(بکه هبپیتز و ش-مقدمه، شبکه مک کلاچ)شبکه های عصبی -مبانی رایانش نرم: درس

46
H. Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 تابعAND دوقطبي براي ورودي ها و هدف هاي. . .
اولین‌ورودی

دومین‌ورودی‌

( )

( )

( )

( )

( )

x x t

 

 

  

1 2 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

INPUT TARGET

( ) ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x t w w b w w b  1 2 1 2 1 21

0 0 0

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

INPUT TARGET WEIGHT CHANGES WEIGHTS

x x  2 1 1

( ) ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x t w w b w w b  

   

1 2 1 2 1 21

1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 0 2 0

INPUT TARGET WEIGHT CHANGES WEIGHTS

x 2 0

ی‌پاسخ‌درست‌برا
دو‌نمونه‌آموزش‌
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 تابعAND دوقطبيبراي ورودي ها و هدف هاي
سومین‌ورودی‌

چهارمین‌ورودی‌

( ) ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x t w w b w w b  

    

1 2 1 2 1 21

0 2 0

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

INPUT TARGET WEIGHT CHANGES WEIGHTS x x  2 1 1

( ) ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x t w w b w w b  



    

1 2 1 2 1 21

1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 2 2 2

INPUT TARGET WEIGHT CHANGES WEIGHTS

x x  2 1 1

پاسخ‌
درست
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ل شکل نمايش داده ها مي تواند مسئله  قابل حل را به مسئله اي غیرقابل ح
تبديل کند

در‌قانون‌هب‌بسیار‌موثر‌است‌
وها‌براي‌برخي‌الگوها‌منجر‌به‌جواب‌درست‌نمي‌شود،‌ممكن‌است‌براي‌نمايش‌متفاوتي‌از‌همان‌الگ

پاسخ‌درستي‌را‌نتيجه‌دهد

 استدودوييبهتر از نمايش دوقطبينمايش
افزایش‌قابلیت‌تعمیم‌شبکه
امکان‌تمایز‌داده‌های‌گم‌شده‌(Missing Data‌)از‌داده‌‌های‌اشتباه‌(Mistaken Data)

0»=‌مقادير‌گم‌شده‌‌‌‌»
يا‌برعكس-1به‌+‌1قرينه‌مقدار‌ورودي‌از‌=‌اشتباهات‌‌،
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  الگوهاي ورودي دوبعدي -(کاراکتر)بازشناسي نويسه . . .
یك‌شبکه‌هب‌برای‌تشخیص‌الگوی‌«X‌»از‌الگوی‌«O»

یك‌مسئلة‌دسته‌بندی‌الگو؟‌
دسته‌«X‌»=خروجي‌مورد‌نظر‌و‌الگوي‌«O‌»‌=غير»خروجي‌X»
روش‌ديگر؟

تبدیل‌الگوهای‌«O‌»و‌«X‌»به‌بردارهای‌ورودی؟
0»براي‌هر‌-1و‌مقدار‌«‌#»براي‌هر‌1مقدار‌‌‌»
دوبعدي؟‌پشت‌سرهم‌قرار‌دادن‌رديف‌ها

ساختار‌شبکه؟‌
25=برابر‌با‌تعداد‌ابعاد‌بردار‌الگوها=‌تعداد‌نرون‌هاي‌ورودي‌

, , , ,               1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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  الگوهاي ورودي دوبعدي -(کاراکتر)بازشناسي نويسه . . .
قابلیت‌تعمیم‌شبکه

ا‌آنها‌توليد‌پاسخ‌‌منطقي‌شبكه‌براي‌الگوهاي‌ورودي‌شبيه‌الگوهاي‌آموزش‌اما‌نه‌كاملاً‌يكسان‌ب

دو‌نوع‌تغییر‌در‌الگوی‌ورودی‌
«اشتباهات‌در‌داده‌ها‌‌»

 يا برعکس، تغییر يافته است-1به 1علامت يك يا چند مؤلفة بردار ورودی قرينه شده و از ،  .

«داده‌هاي‌گم‌شده»
 مقدار صفر دارند-1يا 1يك يا چند مؤلفة بردار ورودی به جای مقدار

شبکه‌در‌برخورد‌با‌داده‌های‌گم‌شده‌عملکرد‌بهتری‌در‌مقایسه‌با‌اشتباهات‌دارد
‌،حدس‌نزنيمبهتر‌است‌كه‌»در‌مورد‌داده‌هاي‌ورودي»!!

0

0
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مسئله دسته بندي ساده با شبکه عصبي
باشد،‌و‌اگر‌ورودی‌عضو‌آن‌دسته‌ن«‌بله»الگوی‌ورودی‌عضو‌دسته‌مورد‌نظر‌باشد،‌پاسخ‌

«‌‌خیر»پاسخ‌

تابع‌فعال‌سازی‌پله‌ای

مرز‌تصمیم‌گیری‌(Decision Boundary ‌=‌)مرز‌بین‌ناحیه‌ای‌که‌در‌آن‌y_in>0 و‌
است‌ y_in<0ناحیه‌ای‌که‌در‌آن‌

پاسخ‌اين‌معادله‌يک‌خط،‌يک‌صفحه‌و‌يا‌يک‌ابرصفحه‌است
 (ابعاد بردار ورودی)وابسته به تعداد واحدهای ورودی

_ i i

i

y in b x w 

1 _ 0
( _ )

1 _ 0

if y in
f y in

if y in


 

 

i i

i

b x w  0
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 مسئله خطي تفکیک پذير(Linearly Separable)
(‌‌و‌بایاس)حل‌یك‌مسئله‌توسط‌شبکه‌های‌یك‌لایه‌پس‌از‌تنظیم‌وزن‌ها‌
است،‌(‌عضویت‌در‌دسته+‌)1تمام‌بردارهای‌ورودی‌آموزش‌که‌پاسخ‌صحیح‌برای‌آنها‌

در‌یك‌طرف‌مرز‌تصمیم‌گیری‌و‌تمام‌برادرهای‌ورودی‌آموزش‌که‌پاسخ‌صحیح‌برای
نداست‌در‌سمت‌دیگر‌مرز‌تصمیم‌گیری‌قرار‌می‌گیر(‌عدم‌عضویت‌در‌دسته)-1آنها‌

ه‌صورت‌نشان‌داده‌شده‌است‌که‌شبکة‌یك‌لایه‌فقط‌می‌تواند‌مسائلی‌را‌حل‌کنند‌که‌ب
خطی‌تفکیك‌پذیر‌باشند

ی‌یك‌لایه‌شبکه‌های‌چندلایه‌ای‌که‌از‌توابع‌فعال‌سازی‌خطی‌استفاده‌می‌کنند،‌از‌شبکه‌ها
قوی‌تر‌نیستند‌زیرا‌ترکیب‌چند‌تابع‌خطی‌نیز‌خطی‌است



(بکه هبپیتز و ش-مقدمه، شبکه مک کلاچ)شبکه های عصبی -مبانی رایانش نرم: درس

53
H. Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

تابع : مثالAND

مرز‌تصمیم‌گیری‌

پاسخ

,

( , )

( , )

( , )

( , )



 

 

  

x x1 2

1 1 1

1 1 1

1 1 1

1 1 1

INPUT( ) OUTPUT

1 1 2 2_ 1y in b w x w x   

1 1 2 2 0b w x w x  

1 21, 1, 1b w w   

x x 2 1 1
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تابع : مثالOR

مرز‌تصمیم‌گیری‌

اگر‌وزن‌بایاس‌وجود‌نداشت،‌مرز‌تصمیم‌گیری‌باید‌از‌مبدأ‌عبور‌می‌کرد

,

( , )

( , )

( , )

( , )



 

 

  

x x1 2

1 1 1

1 1 1

1 1 1

1 1 1

INPUT( ) OUTPUT

1 21, 1, 1b w w  

2 1 1x x 
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تابع : مثالXOR

حل؟
فضای‌داده‌های‌ورودی‌به‌صورت‌خطی‌جدایی‌پذیر‌نیست.
هیچ‌خط‌مستقیم‌نمی‌تواند‌نقاط‌مثبت‌و‌منفی‌را‌جدا‌کند

,

( , )

( , )

( , )

( , )



 

 

  

x x1 2

1 1 1

1 1 1

1 1 1

1 1 1

INPUT( ) OUTPUT


