
  عصبی مصنوعی هايشبکه فصل چهارم:

 روي متدي کلی و کاربردي براي یـادگیري توابـع حقیقـی مقـدار، گسسـته مقـدار و بـرداري از هاANNیا همان  1عصبی مصنوعی هايشبکه

استفاده کرده تا پارامترهاي شـبکه  2شیب نزول چون ییهاروشاز  Backpropagationچون  ايشبکهیادگیري  ییهاتمیالگور. هاستنمونه

 آموزشـی هـايدادهدر مقابـل خطاهـا در  عصـبی هايشبکه. یادگیري داشته باشندمطابقت  آموزشی هاينمونهتا با دسته  تنظیم کنندرا طوري 

  کاربرد دارد.به  تکنترل ربا يهاياستراتژتصویري، تشخیص صحبت و یادگیري  هايصحنهاست و در تفسیر  3مقاوم

  معرفی 4,1

. در انـواع کنـدیمـسسته مقدار و برداري ارائه به نویز براي تخمین توابع هدف حقیقی مقدار، گ مقاوم ییهاروشعصبی  هايشبکهمتد یادگیري 

عصبی بهترین روش شناخته شده هستند. براي مثال، الگوریتم  هايشبکه ،حسگرها يدهیچیپ يهايورودخاصی از مسائل مثل یادگیري تفسیر 

Backpropagation نظیـر تشـخیص  يايکاربرددر حل مسائل  يریگچشم يهاتیموفقتوضیح خواهیم داد،  آن را کاملاً، که در این فصل

از  (Cottrell 1990)و تشخیص چهره  (Lang et al. 1990)، تشخیص صحبت  (LeCun et al. 1989)  سینودست يکاراکترها

  شده است. آوريگرد (Rumelhart et al. 1994)توسط  عصبی هايشبکه واقعی کاربردهاياز  يایبررسخود نشان داده است. 

  زیستی يزهیانگ 4,1,1

الهـام گرفتـه شـده  اندشـدهاعصاب سـاخته  يدهیچیپخیلی  هايشبکهیادگیر زیستی که از  يهاستمیسعصبی مصنوعی از  هايشبکه يمطالعه

حقیقـی مقـداري  يهـايورودکه هر واحـد  اندشدهمتصل به هم ساده ساخته  واحدهاياز انبوهی از دسته  هاستمیسسطحی، این  در نگاهاست. 

                                                      

1 Artificial neural networks 
2 Gradient decend 
3 robust 



 واحـدهاي(که ممکن است ورودي  کندیمرا محاسبه  يایقیحق) و مقدار هستند دیگر واحدهاي يهایخروج هايوروداین  دریافت کرده (بیشتر

  دیگري باشد).

که هر  اردعصب د ��10که مغز انسان  شودیم. براي مثال، تخمین زده میکنیمرا با هم ملاحظه  شناسیعصب، چند حقیقت از بهتر دركبراي 

اسـت.  2ختـهیبرانگ ریـغو  1ختـهیکـی از دو حالـت برانگی در . فعالیت عصب به طور عادياندمتصلعصب دیگر  �10کدام به طور متوسط به 

است). با  ترکند يمرتبه ���10 وترهایکامپ در مقابلاین مقدار  ( کنندیمسوییچ  بین این دو حالت ثانیه ��10 يمرتبهاعصاب در  نیترعیسر

 ثانیـه تشـخیص ��10 حدوداًبگیرد. براي مثال، شما تصویر مادرتان را در مدت  ايپیچیدهبه سرعت تصمیمات بسیار  تواندیماین حال انسان 

مشاهدات  .اندشده بار برانگیختهثانیه، با توجه به سرعت عملکرد اعصاب، اعصاب حداکثر چند صد  ��10. توجه دارید که در مدت این دیدهیم

ي از زیـادکـه بـر روي تعـداد  اسـت موازي بسـیاري يهااتیعملاز  ناشی عصبی زیستی يهاستمیسنشان داده که قدرت پردازش اطلاعات در 

واحـد انجـام  زیـاديکه توسط تعـدادي  يايموازرسیدن به چنین محاسبات  شبکه عصبی يریکارگبه هايانگیزه. یکی از شوندیم اعصاب اجرا

خاصی بـراي  افزارهايسختموازي استفاده شده و همچنین  يمحاسبه يهانیماشبر روي  يترعیسر يهاتمیالگوراست. با وجود اینکه  شودیم

 يمحاسـبهکـه عمـل  شـوندیمـ اجـرا 3ترتیبـی ییهانیماشـبـر روي  شبکه عصبی هايبرنامهطراحی شده، اما اکثر  شبکه عصبی هايبرنامه

  .کنندیم سازيشبیهرا  غیرمتمرکز

 هايشبکهعصبی زیستی در  هايشبکه يهایدگیچیپعصبی زیستی است، اما بسیاري از  هايشبکهبرداشتی از  عصبی هايشبکهبا وجود اینکه 

زیسـتی  يهاسـتمیسبحث خـواهیم کـرد) بـا  هاآن يدرباره(که  عصبی هايشبکهکه بسیاري از خواص  طورهمان، شودینم سازيمدل عصبی

در اعصـاب زیسـتی خروجـی  کـهیدرحـالسیگنال خروجـی دارنـد، یک  شبکه عصبی واحدهايکه  میکنیممطابقت ندارد. براي مثال، ما فرض 

  در طول زمان است. هاضربهترکیبی از  يايسر

عصـبی  هايشبکه. گروه اول که سعی داشتند با تقلید کردندیمعصبی مصنوعی کار  هايشبکهبر اساس تاریخچه، دو دسته از محققان بر روي 

دست یابند،  مؤثريیادگیري ماشین  يهاتمیالگورکنند و گروه دوم کسانی که سعی داشتند به  سازيمدلیادگیري زیستی را مطالعه و  فرایندهاي

و بنـابراین بـر  میشویم . در طول این کتاب، ما نیز جزو گروه دوم محسوباست آمده به دستعصبی  هايشبکهاز  هاتمیالگورجدا از اینکه این 

به کتـب زیـر  دیتوانیم عصبی هايشبکهزیستی توسط  يهاستمیس سازيمدل. براي اطلاعات بیشتر در مورد میکنینم تأکیدزیستی  سازيمدل

  مراجعه کنید:

 Churchland and Sejnowski (1992); 

 Zornetzer et al. (1994); 

 Gabriel and Moore (1990). 

                                                      

1 excited 
2 inhibited 
3 sequential 



  عصبی هايشبکهمعرفی  4,2

. این سیستم است شده سازيشبیه ALVINN به نام ،Pomerleau (1993)توسط سیستم  عصبیشبکه تمام عیار از یادگیري  ينمونهیک 

است که  اينقطه 30x32عصبی یک تصویر  يشبکهطراحی شده است. ورودي این  هابزرگراهدر  متوسطبا سرعت  لیاتومببراي کنترل فرمان 

سـمت بایـد آن  عصبی جهتی است که فرمان بـه يشبکه. خروجی شودیمگرفته کار گذاشته شده  لیاتومباز دوربین رو به جلویی که در داخل 

 يدهیـدآمـوزش  يشبکهموفق شده تا با  ALVINN. شودیمداده آموزش  قاًیدق 5بچرخد. شبکه براي تقلید فرمان دهی انسان در طول حدود 

کـه در خـط سـرعت بزرگـراه بـوده و  يایراننـدگکنترل کند (مایل در بزرگراه  90مایل در ساعت و براي مسافت  70خود، خودرو را تا سرعت 

  ).اندداشتهشده بوده و دیگر وسایل نقلیه هم در بزرگراه حضور  یکشخطبزرگراه نیز 

. شبکه دهدیمعصبی را نشان  هايشبکهنمایش بسیاري از  ينحوهو  ALVINN هاينسخهعصبی استفاده شده در یکی از  يشبکه 4,1شکل 

خروجی یک واحد است  يدهندهنشان(در شکل دایره) در شبکه  1دوربین در چپ تصویر نشان داده شده است. هر واحد تصویرهاياز  اينمونهبا 

به تمـامی نقـاط تصـویر  ماًیمستقواحد  4که در شکل نیز نشان داده شده  طورهمانهستند. آن  يهايورود نیز و خطوط متصل به زیر هر واحد

ندارنـد.  يریتأث میمستقو هیچ گاه به صورت  کنندیماثر  غیرمستقیمبه طور  خروجی بر زیرا که شوندیم نامیده 2این چهار واحد پنهان .اندمتصل

واحـد  30واحد پنهان به عنوان ورودي به  4. خروجی این کنندیمخود ایجاد  داروزن ورودي 960 بر اساس يایخروجهر یک از این چهار واحد 

بـه چـپ ،  کاملـاً(مثل کمی به راست، کمی به چپ،  است لیاتومبجهتی  يهافرمان. هر واحد خروجی متناسب با یکی از شودیمداده  3خروجی

  دارد. تیارجحکه کدام جهت براي فرمان  دهدیمنشان  هایخروجو این  به راست یا مستقیم) کاملاً

. ماتریکس سیاه و سفیدي که در سمت راست دهدیمناسب با یکی از این چهار واحد را نمایش مت يشده گرفته ادی 4هايسمت راست شکل وزن

وزن منفـی  يدهندهنشانسیاه  يهامربعواحد پنهان است. در این شکل  4در یکی از  هانقطهمتناسب با  يهاوزنو پایین شکل نشان داده شده 

 4ورودي از هـر  يهـاوزن. مستطیل بالـاي مربـع دهدیممربع نیز بزرگی وزن را نشان  ياندازهو  اندمثبتوزن  يدهندهنشانسفید  يهامربعو 

  .دهدیمخروجی را نشان  30واحد پنهان به 

وجود دارد  ايلایهبین  يهاارتباطفقط  ییهاشبکه. در این چنین شودیمبه کار برده  عصبی هايشبکهدر بسیاري از  ALVINN يشبکهساختار 

و یـا بـدون  8دارجهت، 7و بدون دور 6دار دورممکن است هر نوع گرافی باشند (اعم از  هاشبکه ساختار . در کل،5دور ندارد نظیر دارجهت و گراف

 Backpropagationالگـوریتم  يهیـپاکه بـر  عصبی هايشبکه يهایژگیو نیتریعموم) . در این فصل به بررسی پرکاربردترین و 9جهت

دارد کـه ممکـن  دارجهـتو متناسب با یک گـراف  ثابتکه شبکه ساختاري  کندیمفرض  Backpropagation. الگوریتم میپردازیم است

                                                      

1 node 
2 hidden 
3 output 
4 Weight value 
5 Directed acyclic graph 
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8 directed 
9 adirected 



در این گراف را یاد بگیرد. با وجود اینکه حلقه در شبکه مجاز است اما اکثر  1تا مقادیر متناسب با هر یال کندیماست دور نیز داشته باشد. و سعی 

  .ALVINN يشبکههستند، درست مثل ساختار  2سویهتکبردي بدون حلقه و به فرم کار هايشبکه

 

  

  که براي کنترل فرمان خودرو طراحی شده. يایعصب يشبکه 4,1شکل 

                                                      

1 edge 
2 feed-forward 



کـه چگونـه  دهـدیم(شکل بالایی). شکل سمت چپ نشان   کندیماستفاده  خودرو کنترل هدف یادگیري با Backpropagationاز  ALVINNسیستم 

کنترل فرمـان خواهـد بـود. شـکل سـمت  يهافرمان. خروجی شبکه اندشدهمتصل واحد خروجی  30واحد پنهان متصل به  4تصویر دوربین به  ينقطه 960

مثبت سـفید و  يهاوزندر این ماتریس  .اندشدهنشان داده  30x32در یک ماتریس  هاوزن. دهدیمپنهان را نشان  واحدهايیکی از نظیر   يهاوزنراست 

واحد خروجی متصل به این  30 يهاوزنهر مربع است. مستطیل کوچک بالاي این ماتریس  ياندازههر وزن متناسب با  ياندازه، اندرنگمنفی سیاه  يهاوزن

  .گرددیم ین واحد پنهان باعث گردش به چپکه در مستطیل نیز معلوم است تهییج ا طورهمان. کندیمواحد را مشخص 

  عصبی هايشبکهمسائل متناسب با یادگیري  4,3

 در. همچنـین اسـت مثل دوربین و میکروفن 1ورودي نویز دار یا ترکیبی از چندین حسگر هايداده بامناسب مسائلی  عصبی هايشبکهیادگیري 

و  عصـبی هايشـبکه سی شد، کاربرد دارند. در چنـین مسـائلیبرر 3که در فصل  یلئ، مثل مساشودیمبیان  2يبه صورت نماد کاملاًمسائلی که 

تجربـی  هايمقایسه Weiss and Kapouleas (1989)و  Shvlik et al. (1991). در دارند ياسهیمقاقابلدقت  گیريتصمیمدرخت 

محسوب  عصبی هايشبکه يریادگیمتد  نیپرکاربردتر Backpropagation. الگوریتم است این دو راهبرد براي مسائل مختلف بررسی شده

  زیر متناسب است: يهایژگیو. این الگوریتم براي مسائلی با شودیم

 به صورت  هانمونهnشـوندیمـ بیـان هایژگیواز  ییبردارهاتعریف شده که توسط  ییهانمونه. تابع هدف بر روي اندمرتب يهاییتا ،

باشـند. مقـادیر ورودي  4مجـزا کاملـاًو یـا  3وابسـته کاملـاً. این مقادیر ممکن اسـت ALVINNتصویر در مثال  هاينقطهمثل مقدار 

 باشند. يایقیحق مقدار هر توانندیم

  تابع هدف ممکن است گسسته مقدار، حقیقی مقدار، یـا بـرداري ترکیبـی از حقیقـی مقـدار و گسسـته مقـدار باشـد. بـراي مثـال در

ALVINN  داشته باشد، در این مثال این  تواندیمرا  1تا  0ویژگی است. خروجی هر یک از مقادیر حقیقی بین  30خروجی برداري از

داد که علاوه بـر کنتـرل فرمـان آموزش  ايشبکه توانیم. همچنین کندیمجهت را مشخص آن  مقدار اطمینان شبکه به پیچیدن به

 اضافه کنیم. هایخروجر داشته باشد. کافی است مقداري براي کنترل شتاب به را نیز در اختیا لیاتومبکنترل سرعت 

 نویز دار مقاوم است. آموزشی هايدادهدر مقابل  شبکه عصبییادگیري  متدهايممکن است خطا داشته باشند.  هانمونه 

  گیريتصمیمدرخت  مثلاً( هاتمیالگوردیگر  يهاآموزششبکه زمانی بیشتر از آموزش  يهاتمیالگور. است قبولقابلزمان آموزش زیاد (

الگـوریتم یـادگیري  پارامترهـاي، و تنظیمـات آموزشی هاينمونهدر شبکه ، تعداد  يهاوزنبسته به تعداد  هاآموزش لازم دارند. زمان

 ممکن است از چند ثانیه تا چندین ساعت تغییر کند.

 جدیـد هاينمونـه، اما ارزیابی شوندیم دادهآموزش  کند به نسبت عصبی هايشبکه ارزیابی سریع تابع هدف لازم باشد. با وجود اینکه 

 ارزیابیعصبی خود را  يشبکههر ثانیه چندین بار  ALVINN. براي مثال در گرددیم دیده بسیار سریع انجامآموزش  يشبکهتوسط 

 .دهدیمو دستورات فرمان دهی را تغییر  کندیم

  قوانین  و ممکن نیست هاوزنشده مهم نیست! گاهی تفسیر مقادیر یاد گرفته شده براي  گرفته ادیقدرت انسان براي درك تابع هدف

 .نیستند دركقابل به سادگی دیده براي انسانآموزش  عصبی هايشبکه
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 واحـدهايخطـی و  واحـدهاي،  1پرسپترون واحدهايکرد (عصبی بررسی خواهیم  هايشبکهاین فصل: ابتدا انواع طراحی واحد را در  يادامهدر 

 هايشـبکهآمـوزش  را بـراي Backpropagation، الگوریتم آن. پس از میپردازیم واحدها تک آموزش يهاتمیالگور)، سپس به 2سیگموید

 يهـانیگزیجاو  overfit يمسـئله، هاشـبکه يهاتیقابلنظیر  يتریکلچنین واحدهایی بیان خواهیم کرد و به مطالب  ازساخته شده  هیچندلا

Backpropagation استفاده الگوریتم  از ینیز یک مثال توضیحآخر  . و درمیپردازیمBackpropagation با هدفشبکه آموزش  براي 

  کند.کاربردي  ياستفادهشبکه آموزش  ند از این الگوریتم برايتا خواننده بتوا میاآورده تشخیص چهره

  هاپرسپترون 4,4

). پرسپترون برداري حقیقـی مقـدار دریافـت 4,2(شکل  شودیمنوعی واحد به نام پرسپترون ساخته  يهیپابر  شبکه عصبی يهاستمیسنوعی از 

غیر این صورت خروجی و در  1بیشتر بود خروجی را  3)آستانه، اگر این مقدار از مقدار خاصی (مقدار کندیممحاسبه  آن را کرده و ترکیبی خطی از

,��، اگر ترقیدق. به صورت دهدیم 1-را   … , ,��)�باشند و  هايورود �� … ,   خروجی واحد باشد داریم: (��

�(��, … , ��) = �
1 ,   �� + ���� + ���� + ⋯ + ���� > 0

در غیر این صورت   , 1−
 

 ��. توجه دارید که مقـدار کندیمرا در خروجی پرسپترون تعیین  �� ریتأث زانیممقدار حقیقی ثابتی یا همان وزن است که  ��در این تابع هر 

����است و ترکیب  آستانهنیز یک مقدار  + ���� + ⋯ +   شود. 1را داشته باشد تا خروجی  (��−)باید حداقل مقدار  ����

��که  میکنیمشدن نمایش فرض  ترسادهبراي  = ∑ میسینویم ، و به جاي عبارت شرط1 ����
�
��� > و یا به صورت برداري داریـم  0

⃗���که  . x�⃗ >    نویسیممی . و براي اختصار 0

�(x�⃗ ) = ���(���⃗ . x�⃗ ) 

  همان تابع علامت است: sgnدر این نمایش تابع 

���(�) = �
1 , � > 0

در غیر این صورت   , 1−
 

,��یادگیري براي پرسپترون به معناي پیدا کردن مقدار مناسب براي  … , متناسـب بـا ایـن یـادگیري تمـام  ايفرضیهفضاي است. پس  ��

  حقیقی مقدار خواهند بود: بردارهاي

� = ����⃗ ����⃗ ∈ ℜ(���)� 

                                                      

1 perceptron 
2 sigmoid 
3 threshold 



  هاپرسپترونقدرت  4,4,1

 ابـرایـن  طرفیـککـه در  ییهانمونهبدانیم. پرسپترون براي  هانمونهبعدي  nسطح تصمیم در فضاي  1ايصفحه ابرپرسپترون را  میتوانیمما 

 يصـفحهاین ابـر  يمعادله). 4,3گرداند (شکل می را  بر 1-هستند مقدار  صفحه ابرکه در طرف دیگر این  ییهانمونهو براي  1هستند  صفحه

⃗���به فرم  گیريتصمیم . x�⃗ =  ییهـامثالکرد. دسته  بنديدستهبدین شکل  توانینمرا  آموزشی هاينمونه. البته تمامی دسته شودیمنوشته  0

 .نامندیم 2پذیر خطی بنديدسته شوندیم بنديدستهرا که این گونه 

  

 

  یک پرسپترون. 4,2شکل 

را غلـت  1-و مقـدار  (True)را درسـت  1قی مقدار را یاد بگیرند. براي مثال اگـر مقـدار طبسیاري از توابع من توانندیمبه تنهایی  هاپرسپترون

(False)  تابع  سازيشبیهدر نظر بگیریم برايAND را بـه صـورت  هاوزن توانیم�� = �� و 8.− = �� = را در نظـر گرفـت.  5.

به صـورت توابـع  توانیمرا  ORو  ANDتبدیل کرد. در واقع توابع  ORبه تابع  3.-به  ��با عوض کردن مقدار  توانیمهمین پرسپترون را 

و در  OR ،m=1درست باشد. در تابع  شانيورود nتا از  mکه حداقل  گردانندیم دانست: توابعی که زمانی مقدار درست را بر nاز  mخاص 

  تقلید کرد. هاپرسپترونتوسط  ��و تعیین مقدار متناسب  هاوزنبا یکی کردن  توانیماست. چنین توابعی را به سادگی  AND ،m=nتابع 

 هاپرسپترون متأسفانه. اما کنندیمرا تقلید  NOR (¬OR)و  AND ،OR ،NAND (¬AND)اعم از منطقی  يسادهتمامی توابع  هاپرسپترون

��زمانی درست است که  XORرا تقلید کنند. تابع  XORتوابعی همچون  توانندینم ≠  آموزشـی هاينمونـهتمـام  (b)  4,3. در شـکل ��

  نشان داده شده است. XORمربوط به 

                                                      

1 hyperplane 
2 linearly separable 



  

  که دو ورودي دارند. ییهاپرسپترونبراي  هامثالفضاي  4,3شکل 

(a) کندیم بنديدستهرا درست  هاآن که پرسپترون هاآن و فضاي آموزشی ییهانمونه .(b)  پذیر خطی نیسـتند (بـا  بنديدستهکه  آموزشی ییهامثالدسته

  .در شکل نشان داده شده است "-"با  منفی هاينمونهو  "+"با  مثبت هاينمونهجدا کرد).  منفی هاينمونهرا از  مثبت هاينمونه توانینمهیچ خطی 

که تمامی توابع منطقی توسط این ترکیب توابـع  اهمیت دارد از این رو NORو  AND ،OR ،NANDبراي یادگیري توابع  هاپرسپترونقدرت 

متصل به هم (خروجی سري اول به ورودي سـري دوم وصـل  يهاپرسپترونهستند. در واقع تمامی توابع منطقی توسط دو سري از  سازيشبیه

بـین  (AND) يهـاعطفاز  (OR). یک راه معمول بیان توابع به صورت فصلی از توابع پایه است (براي مثال، فصلی اندسازيشبیهباشد) قابل 

  نقیض کرد. وزنشان با تغییر علامتشان را هايورود تمام به سادگی توانیم و نقیضشان). توجه داشته باشید که هايورود

که فقـط تعـداد کمـی از  ايآستانه واحدهاي(در مقابل تک  رندیبگ ادیوسیعی از توابع را  يدسته توانندیم ايآستانه واحدهاي يشبکهکه  چون

  .واحدهاستاین نوع  يچندلایه هايشبکهما بیشتر به  يعلاقه)، رندیگیم توابع را یاد

  هاپرسپترونآموزش  قانون 4,4,2

یک تک پرسپترون شروع کنیم.  يهاوزنیادگیري  ينحوه، اما بیایید از واحدهاستاز  زیادبا تعداد  ییهاشبکهما بیشتر به  يعلاقهبا وجود اینکه 

  خروجی درست را تعیین کند. آموزشی هاينمونهبتواند تمامی براي آن  را بیابیم که پرسپترون با هاوزناین است که برداري از  مسئلهاینجا 

و قـانون  1: قـانون پرسـپترونمیپردازیم هاتمیالگوربسیاري وجود دارد. در اینجا ما به بررسی دو تا از این  يهاتمیالگوربراي حل چنین مسائلی 

 خـاص کـه در شـرایط کننـدیم نیتضم. این دو الگوریتم براي یادگیري تابع ارزیابی استفاده شد) 1که در فصل  LMSاز قانون  اينسخه( 2دلتا

بـا تعـداد  يشـبکهیادگیري بـراي  يهیپاکه  استجهت آن  از ییهاتمیالگورچنین  اهمیت میل کنند. یقبولقابل مختلف هايفرضیه مختلف به

  هستند. واحد بالاي

                                                      

1 perceptron rule 
2 delta rule 



 نمونهاست، اگر با خروجی یکی از  آموزشی هاينمونهتک با تکآن  و امتحان کردن تصادفیایجاد برداري  هاوزنیادگیري بردار  يهاراهیکی از 

سـازگار باشـد.  بـر  آموزشـی هاينمونـهتا برداري پیدا شود که با تمامی  ابدییم ادامه قدرآن، این فرایند میکنیمرا عوض  هاوزنسازگار نبود،  

  :کنندیمییر غبه صورت زیر ت هاوزنپرسپترون در هر مرحله  آموزشیاساس قانون 

�� ← �� + ���  

  نآکه در 

��� = �(� − �)��  

است. نقش ضریب یادگیري کنترل  1ثابتی به نام ضریب یادگیري ηخروجی پرسپترون و  oفعلی،  نمونهخروجی تابع هدف براي  tدر این رابطه 

کـم کمرنـگ کـم تکرارهـان تعداد شد زیاد) است که با 0.1 مثلاًعددي کوچک ( معمولاًدر هر مرحله است. ضریب یادگیري  هاوزنمیزان تغییر 

  .شودیم

. فـرض کنیـد کـه میکنـیمـمیل کند؟ براي درك بهتـر، حـالتی خـاص را بررسـی  هاوزنچرا باید چنین فرایندي به سمت مقادیر درست براي 

 ��� متعاقبـاًصـفر و  (t-o)در چنین شرایطی همیشـه مقـدار عبـارت  شوندیم بنديدستههمگی توسط پرسپترون درست  آموزشی هاينمونه

. دهـدیمـ 1-خروجـی  اشـتباهاًاست  1+تغییر نخواهند کرد. حال فرض کنید که پرسپترون براي یک مثال که خروجی  هاوزنخواهند بود پس 

⃗���باید طوري تغییر کنند که مقدار  هاوزنبراي اینکه این اشتباه تصحیح شود  . x�⃗  .اگر  مثلاًبیشتر شود�� > مقـدار  تـوانیم ��، با افزایش 0

 . براي مثال اگر ابدییم افزایش �� اندمثبتدر این مثال همگی  ��، و η، (t-o)پرسپترون را درست کرد. توجه داشته باشید که چون 

�� = � و 8. = � و 1. = � و 1 = −1 

  خواهیم داشت که

��� = �(� − �)�� = 0.1�1 − (−1)�0.8 = 0.16 

  .افتییم کاهش ��و  آمدیم مقدار تغییر وزن به صورت عکس در o=1و  t=-1از طرف دیگر اگر 

را درسـت  آموزشـی هاينمونـهخواهد رسید که تمامی  هاوزنکه فرایند بالا به در طی تعداد محدودي تکرار به برداري از  شودیمدر واقع، ثابت 

). اگـر (Papert 1969)کافی کوچـک باشـد  ياندازهنیز به  η پذیر خطی و بنديدسته آموزشی هاينمونهنکه آ(به شرط  کندیم بنديدسته

  به مقدار خاصی میل کنند. هادادهپذیر خطی نباشند اطمینانی نیست که  بنديدسته هاداده

 و قانون دلتا 2شیب نزول 4,4,3

 هـاداده، اما در زمانی که کندیمپیدا  هاوزنپذیر خطی باشند به درستی برداري براي  بنديدسته هادادهبا وجود اینکه قانون پرسپترون زمانی که 

دومی، به نام قانون دلتا، طراحی شده که حتی با وجود چنـین مشـکلی  آموزش  . قانونخوردیم پذیر خطی نیستند در این کار شکست بنديدسته

  تا بهترین تقریب را از تابع هدف داشته باشد. کندیمخطی نباشند، قانون دلتا به سمتی میل پذیر  بنديدسته هادادهبه مقدار خاصی میل کند. اگر 

                                                      

1 learning rate 
2 Gradient Descent 



وزن را بـراي  بردارهـاي ايفرضـیهفضاي  براي جستجوي ین است که این قانون از شیب نزولکه در قانون دلتا به کار رفته ا يايدیکل ينکته

اسـت.  Backpropagationبـراي الگـوریتم   ايپایـهکـه  از این رو اسـت. اهمیت قانون دلتا کندیماستفاده  بردار نیترمتناسبپیدا کردن 

بـراي  ايپایـه. از سـوي دیگـر، شـیب نـزول رودیمـ واحد بـه کـار زیاديبا تعداد  ییهاشبکهآموزش  براي Backpropagationالگوریتم 

  .است دهندیمانجام  ايفرضیه يوستهیپ يفضا درکه جستجو  ییهاتمیالگور

  داریم :  ییهاپرسپترون. در چنین است تردركقابل آستانهبدون مقدار  يهاپرسپترونقانون دلتا، در 

�(x�⃗ ) = ���⃗ . x�⃗  

تعریف میـزان  از. براي اشتقاق یک وزن براي واحد خطی، شودیم) متناسب با هر پرسپترون مشخص آستانهن، واحدي خطی (بدون مقدار ابرایبن

  که: میکنیمخطا وجود دارد اما تعریف آوردن  به دست. با وجود اینکه توابع بسیاري براي میکنیم وزن) شروع بردارهاي( خطاي فرضیه

�(���⃗ ) ≡
1

2
� (t� − o�)�

�∈�
 

اسـت. طبـق ایـن تعریـف،  d ينمونهمقدار خروجی پرسپترون براي  �o، و d نمونهمقدار تابع هدف براي  �t، هانمونهدسته  Dدر این رابطه 

�(���⃗  Eاست. در اینجا مـا  آموزشی هاينمونهدر تمامی  �oو خروجی پرسپترون خطی  �tبین تابع هدف  يهااختلاف مجذور نصف مجموع (

نیز وابسته است اما این  آموزشی هاينمونهبه  ⃗���علاوه بر  Eوابسته است. البته  ⃗���به  oزیرا که خروجی  میاکردهتعریف  ⃗���را به عنوان تابعی از 

 ايفرضیهنشان خواهیم داد که در تحت شرایطی  در کل، .میآوریم Eتعریف  ينحوهبراي  1توجیهی بیزي 6در فصل  .اندشدهثابت فرض  نمونه

  است. آموزشی هايدادهبا  Hدرون  يهیفرض نیترمتناسبکند را مینیمم  Eکه 

  هاهیفرضتصور فضاي  4,4,3,1

 �� و ��). در شکل دو محـور 4,4تصور کنیم (شکل  Eرا با مقادیر  آن يرابطهو  ايفرضیهبراي درك الگوریتم شیب نزول، بد نیست فضاي 

. دهدیمخاص را نشان  آموزشی هاينمونهاز  ايدستهمیزان خطاي مربوط به  Eدو مقدار ممکن براي بردار وزن واحد خطی هستند. محور سوم 

دارند که خطـاي کمتـري  تیارجح(بردارهایی  دهدیمنشان  هاهیفرضهر بردار وزن را در فضاي  تیارجحسطح خطاي نشان داده شده در شکل 

مینیمم مطلق خواهد داشت.  ينقطهوار است و یک ، براي واحدهاي خطی، سطح خطا همیشه سهمیEتعریف  ينحوهداشته باشند). با توجه به 

  وابسته است. آموزشی هاينمونهکه واضح است، به دسته  طورهمانمینیمم مطلق،  ينقطهاین 

  

                                                      

1 Bayesian 



  

  مختلف. هايفرضیهخطاي  4,4شکل 

ثـابتی نشـان  نمونهرا براي دسته  هاهیفرضخواهد بود. محور عمودي میزان خطاي  �� و �� يصفحه H ايفرضیهبراي واحدي خطی با دو وزن، فضاي 

  .رسدیمبه حداقل آنجا  که میزان خطا در کنندیمبه سمتی اشاره  هافلش، این دهندیمخاص نشان  اينقطهشکل شیب منفی را در  يهافلش. دهدیم

کمینه است. در این الگوریتم ابتدا از برداري دلخواه شروع کـرده و مرحلـه بـه  Eآن  که در کندیمجستجوي شیب نزول بردار وزنی را مشخص 

. شـودیمـحرکـت داده  . در هر مرحله، بردار وزن به طرف بیشترین کاهش خطاکندیمکوچک به بردار وزن مطلوب میل  تغییرهايبا آن  مرحله

  ادامه پیدا خواهد کرد تا به مینیمم مطلق تابع خطا برسیم. قدرآناین فرایند 

  قانون شیب نزول اشتقاق 4,4,3,2

بـه  ⃗���بـردار  هايمؤلفهبر حسب تمامی  E يخطااین جهت با مشتق گرفتن ضمنی از میزان  بیشترین کاهش خطا را پیدا کرد؟ توانیمچگونه 

⃗���)�∇و به صورت  شودیمنامیده  E 1. این بردار گرادیاندیآیم دست   .شودیمنشان داده  (

∇�(���⃗ ) ≡ �
∂�

∂w�
,

∂�

∂w�
, … ,

∂�

∂w�
�                      (4.3)   

⃗���)�∇توجه داشته باشید که خود  هاست. زمانی کـه بـه گرادیـان بـه صـورت  ��بر حسب  Eمشتقات  شیهامؤلفهنیز یک بردار است که  (

را  Eکـاهش  نیشـتریبمقابل خلاف این سمت  ينقطهرا مشخص خواهد کرد. در  Eنگاه کنیم، سمت بیشترین افزایش  هاوزنبرداري در فضاي 

                                                      

1 gradient 



⃗���)�∇−)عکس گرادیان  4,4 شکل دربه دنبال خواهد داشت. براي مثال،  نشان داده شـده  �� و �� يصفحهدلخواه در  اينقطهبراي  ((

  است.

  ، قانون یادگیري براي شیب نزول به شکل زیر خواهد بود:کندیمرا مشخص  Eکه گرادیان سمت بیشترین کاهش آنجایی  از

���⃗ ← ���⃗ + ����⃗   

  نآکه در 

����⃗ = −�∇�(���⃗ )                                                    (4.4) 

. کنـدیمـرا در الگوریتم شیب نزول مشخص  يهاقدم ياندازه. این مقدار شودیممقداري مثبت است که ضریب یادگیري نامیده  ηدر اینجا نیز 

این قانون را بر  ترسادهبه صورت  توانیمحرکت دهیم.  Eرا به سمت کاهش میزان  هاوزنبردار  میخواهیم علامت منفی به خاطر این است که

  نیز نوشت: هاوزنبردار  هايمؤلفهروي 

�� ← �� + ���  

  نآکه در 

��� = −� �
∂�

∂w�
�                                                   (4.5) 

را متناسب با مقدار  مؤلفهکه براي رسیدن به بیشترین کاهش باید هر  دهدیماین نشان 
��

���
  تغییر داد. 

گرادیان در هـر مرحلـه داشـته  يمحاسبهبراي  مؤثر) لازم است که راهی 4,5( يرابطهبراي تبدیل این فرایند به الگوریتم و تکرار مراحل توسط 

بردار گرادیان  يسازندهباشیم. خوشبختانه این کار چندان هم مشکل نیست. مشتقات 
��

���
) محاسـبه 4,2( يرابطـهبه سـادگی بـا اسـتفاده از   

  :شودیم
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∂w�
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�∈�
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 است. حالا ما معادلی براي  d ينمونهام در i يمؤلفه يدهندهنشان ��x رابطهدر این 
��

���
(مقدار تابع هدف  �tو  ��، ��xداریم که به مقادیر 

 بـه دسـتبـراي شـیب نـزول  هاوزنتغییر مقادیر  يرابطه (4.5) يرابطهدر  (4.6) يرابطهاست. با جایگزینی مقادیر  وابسته )نمونه آموزشی

  :دیآیم

                                                ��� = � � (t� − o�)(x��)
�∈�

                                    (4.7) 

کن. سپس براي  انتخاب هاوزنخطی به صورت زیر است: ابتدا برداري دلخواه براي  واحدهايآموزش  به طور خلاصه، الگوریتم شیب نزول براي

تغییر  ���). هر وزن را با اضافه کردن 4,7 يرابطهرا براي هر وزن حساب کن (ها ���ر واحد خطی را محاسبه کن، و مقدا نمونه آموزشیهر 

شده است. چون سطح خطا فقط یک مینیمم مطلـق آورده  این الگوریتم 4,1تکرار کن. در جدول  آموزشی هاينمونهبده و این فرایند را تا اتمام 

بـه  ηدسته پذیر خطی هستند یا نه. فقط کافی است کـه  هاداده، بدون توجه به اینکه کندیمم به برداري با کمترین خطا میل دارد، این الگوریت

حـل  يهـاروشالگوریتم شیب نزول به کمترین مقدار خطا میل نکند. یکی از  احتمال دارد خیلی بزرگ باشد، ηکافی کوچک باشد. اگر  ياندازه

  در طول مراحل الگوریتم است. ηاین مشکل کم کردن تدریجی 

  تقریب اتفاقی شیب نزول 4,4,3,3

است. از ایـن  ايفرضیهبراي جستجوي فضاهاي بزرگ و نامتناهی  ياياستراتژکلی مهمی از یادگیري است. این  الگوریتم  ينمونهشیب نزول 

 بـر حسـب خطاهـا (2)در واحد خطـی)، و  هاوزنپیوسته (براي مثال، فضاي  ايفرضیهفضاي  (1)استفاده کرد که  توانیمبه شرطی الگوریتم 

 زیاديهمگرایی به یک مقدار مینیمم موضعی بعضی مواقع  (1). مشکلات استفاده از شیب نزول این است که صریح باشد پارامترهاي این فرضیه

اگر چند مینیمم موضعی وجود داشته باشد تضمینی نیسـت کـه  (2)، صدها گام لازم است تا به مقدار خاصی همگرا شویم) و مثلاً( کشدیم طول

  الگوریتم به مینیمم مطلق میل کند.

 Gradient-Descent(training_examples,η)الگوریتم 

>به صورت  نمونه آموزشیهر    x�⃗ , t x�⃗،شودیممشخص  <   .کندیمنیز نرخ یادگیري را تعیین  ηمقدار نمونه است.  tنمونه و   

 ��  اولیه کن. مقداردهیرا با مقادیر دلخواه کوچکی ها 

  زیر را اجرا کن يحلقه اينرسیدهتا زمانی که به شرط پایانی 

o  اولیه کن. مقداردهیرا صفر  ���هر 

o  براي هر مثال< x�⃗ , t  زیر را اجرا کن يحلقه <

 x�⃗  را به واحد خطی بده و خروجیo را دریافت کن 

  دستور زیر را انجام بده ��براي هر وزن 

��� ← ��� + η(� − �)��                                          (�4.1) 

o براي هر وزن واحد خطی دستور زیر را انجام بده 

�� ← �� + ���                                               (�4.2) 

  یک واحد خطی.آموزش  براي Gradient-Descentالگوریتم  4,1جدول 



�� يرابطهنیز با  (T4.1) يرابطهو  شودیمحذف  (T4.2) يرابطهبراي تبدیل به تقریب اتفاقی براي شیب نزول  ← �� + �(� − جایگزین  ��(�

  .شود می

را بعد  هاوزناست. قانون شیب نزول تغییر  2یا متد شیب نزولی تصادفی  1ستفاده از متد شیب نزولی افزایشیحل این مشکلات ، ا يهاراهیکی از 

روش  هـاوزن يذرهذرهتـا بـا افـزایش  کنـدیمـ). اما متد شیب نزول تصادفی سـعی 4.7 يرابطه( دهدیمانجام  هانمونه يهمهاز جمع بستن 

 يمعادلـهبیان شده در آموزش  نظیر قانونآموزش  محاسبه کند. این قانون نمونهجستجوي شیب نزول را تخمین بزند و سپس خطا را براي هر 

  میدهیم را تغییر هاوزنزیر  يرابطهاست با این فرق که بعد از هر تکرار طبق  4.7

��� = η(� − �)��                                              (4.10) 

مورد بحث هستند. براي تبدیل الگوریتم شیب  نمونه آموزشیامین ویژگی  iبه ترتیب مقدار تابع هدف، خروجی واحد و  ��و  t ،oدر این رابطه 

�� يرابطـه (T4.1) يرابطـهحـذف و بـه جـاي  (T4.2) يرابطـه) به شیب نزول تصادفی، 4,1نزول (جدول  ← �� + η(� − �)�� 

⃗���)��. براي بیان الگوریتم شیب نزول تصادفی به بیانی دیگر کافی است تابع خطایی به نام شودیمجایگزین   d نمونه آموزشـیرا براي هر  (

  به شکل زیر تعریف کنیم:

��(���⃗ ) =
1

2
(�� − ��)�                                           (4.11) 

در  d هاينمونههستند. الگوریتم شیب نزول تصادفی براي تمامی  d نمونهتابع هدف و خروجی واحد براي به ترتیب مقدار  ��و  ��آن  که در

D  را بر اساس گرادیان و با توجه به  هاوزنتکرار خواهد شد و در هر تکرار��(���⃗ معیـار خـوبی  هـاوزناز این تغییـر  يايسر. دهدیمتغییر  (

⃗���)�براي تخمین کاهش گرادیان با توجه به تابع خطاي اصلی  کافی،  ياندازهدر شیب نزول) به  هاقدم ياندازه( ηاست. با کم کردن مقدار  (

 در زیراساسی بین شیب نزول و شیب نزول تصادفی  يهاتفاوتدلخواه به خود شیب نزول نزدیک شود.  ياندازهبه  تواندیمشیب نزول تصادفی 

  شده است:آورده 

  و تغییر  خطاها يمحاسبهاما در شیب نزول تصادفی  شدیمجمع زده  هاوزنقبل از تغییر در  هانمونهدر شیب نزول، خطا براي تمامی

 .شودیمهمزمان انجام  هاوزن

  در شیب نزول نیاز به محاسبات بیشتري در هر تکرار حلقه دارد. در مقابل چون از گرادیان اصـلی بـراي  نمونهجمع خطا براي چندین

 .شودیمنزدیک  E، در هر قدم (به نسبت شیب نزول تصادفی) بیشتر به مینیمم شودیمتغییرات استفاده 

  در مواقعی که�(���⃗ پرهیز کند  ییهاممینیماز افتادن در چنین  واندتیمموضعی دارد گاهی شیب نزول تصادفی  يهاممینیمچندین  (

⃗���)�∇زیرا که شیب نزول تصادفی براي کنترل سمت جستجو بجاي  ⃗���)��∇از  (  .کند میاستفاده  (

  .شوندیم هر دو الگوریتم شیب نزول و شیب نزول تصادفی به یک اندازه در کاربرد استفاده

. در نامنـدیمـ ) نیزارائه کننده(همنام  Hoff-Window، یا قانون Adaline، قانون 3LMSرا قانون دلتا،  (4.10) يرابطهآموزش  به قانون

 4.10 يرابطـهاز بازي استفاده کردیم. توجه داشته باشید که قانون دلتـا در  يایابیارزبراي توصیف کاربردش براي یادگیري  LMSاز  1فصل 

                                                      

1 incremental gradient descent 
2 stochastic gradient descent 
3 least-mean-square 



 oاست. در واقع از نظر ظاهري این دو رابطه با هم یکی هستند، بـا ایـن وجـود قـانون دلتـا  4,4,2در قسمت  هاپرسپترونآموزش  مشابه قانون

x�⃗)�خروجی واحد خطی یعنی  يرابطهمربوط به  ) = ���⃗ . x�⃗ قانون پرسپترون  وo یعنـی  آسـتانهخروجی واحـد  يرابطه مربوط به�(x�⃗ ) =

���(���⃗ . x�⃗   .است (

نیز استفاده کرد.  هاپرسپترونآموزش  این قانون را براي توانیمبررسی شد اما  آستانهخطی بدون مقدار  واحدهاي با وجود اینکه قانون دلتا براي

�فرض کنید که   = ���⃗ . x�⃗  واحد خطی باشد و  آستانهخروجی بدون مقدار�′ = ���(���⃗ . x�⃗ دار یا همان پرسـپترون  آستانهخروجی واحد  (

را بـا اسـتفاده از  همـان مقـادیر میتوانیمدهیم، آموزش  هستند 1±که پرسپترون را با توجه به مقادیر تابع هدف که  میخواهیم باشد. حال اگر

تمامی  تواندیمپرسپترون نیز به حالت نظیر  ردیبگ ادیرا  هانمونهبه کار ببریم. واضح است که اگر واحد خطی بتواند تمامی  oآموزش  قانون براي

 ادیـرا به دقت  هانمونه يهمهبا استفاده از واحد خطی  توانینم). حتی زمانی که  sgn(-1)=-1و  sgn(1)=1را یاد بگیرد  (زیرا که  هانمونه

واحد خطی علامت خروجی را درست  است یکاف(فقط  رساندیم 1±و مقادیر خروجی را به  کندیماین کمبود دقت را جبران  آستانهمقدار  گرفت

را مشخص  ییهاوزندسته  الزاماًاست و ممکن است  oه باشد). توجه داشته باشید که تلاش فرایند براي کم کردن خطاي واحد خطی تعیین کرد

  را داشته باشد.  ’o بنديدستهکه کمترین خطاي  کندینم

  ملاحظات 4,4,4

است که قانون پرسپترون  جااین دو الگوریتم در این تفاوتکردیم.  ارائهپرسپترون  يهاوزنبراي پیدا کردن  4تکراريدر قسمت قبلی دو الگوریتم 

  .کندیمپیدا  آستانهبدون مقدار  ییهاپرسپترونرا براي  هاوزناما قانون دلتا  کندیمپیدا  آستانهبا مقدار  ییهاپرسپترونرا براي  هاوزن

پذیر خطی باشند،  بنديدسته هادادهته است. قانون پرسپترون، با فرض اینکه گذاش ریتأثنیز  هاآن همگرایی يهایژگیوتفاوت این دو الگوریتم بر 

، و ممکن است کندیمدرست میل  يهیفرض. در حالی که قانون دلتا به طور مجانبی به رسدیمدرست  يهیفرضبه  تکرارپس از تعداد محدودي 

. براي اطلاعات شودیمهمگرا  هادادهبودن  پذیر خطی بنديدسته نیاز بهطول بکشد. در عوض قانون دلتا بدون توجه  تینهایببراي همگرایی تا 

  جعه کنید.امر Hertz et al. (1991)ه ب روش دو بیشتر در مورد همگرایی این

خطی است.  يهاينامساوو کلی براي حل  کارآمدخطی متدي  یسینوبرنامهاست.  5خطی یسینوبرنامه هاوزنالگوریتم سوم براي یادگیري بردار 

⃗���متناسب با یک نامساوي به فرم  نمونه آموزشیتوجه دارید که هر  . x�⃗ > ⃗���یا  0 . x�⃗ ≤ . هاستوزننیز همان بردار  نامعادله است و جواب 0

 .Duda and Hart 1973, p)پذیر خطی باشند، با ایـن وجـود  بنديدسته هادادهکه  رسدیماین روش نیز فقط زمانی به جواب  متأسفانه

خطـی بـراي  یسینوبرنامه. به هر حال روش پیشنهاد داده است پذیر خطی نیز نیستند بنديدسته هادادهفرمولی زیرکانه براي مواقعی که  (168

 تعمـیم هیچندلا هايشبکهساخته شده، به راحتی براي آن  کتعمیم ندارد. در مقابل، روش شیب نزول که قانون دلتا نیز با کم هیچندلا هايشبکه

  این تعمیم را بررسی خواهیم کرد. آینده. در قسمت ابدییم

                                                      

4 iterative 
5 linear programming 



 Backpropagationو الگوریتم  هیچندلا هايشبکه 4,5

 هايشـبکهیـاد بگیرنـد. در مقابـل،  تواننـدیم را گیريتصمیمفقط سطوح خطی  هاپرسپتروننیز گفته شد، تک  4,4,1که در قسمت  طورهمان

را نیـز یـاد  یرخطـیغ گیريتصمیمانواع مختلفی از سطوح  توانندیم شوندیم دادهآموزش  Backpropagationکه توسط الگوریتم  هیچندلا

نشان داده شده است. در این مثال کـار تشـخیص گفتـار بـراي  4,5در شکل آن  گیريتصمیمو سطح  هیچندلا يشبکهبگیرند. براي مثال، یک 

شده. ورودي سیگنال صحبت به صورت دو پارامتر عددي که آورده  (در ده حالت مختلف) dو  h يصدایببین دو حرف  صدادارتشخیص حرف 

 هايشبکهنشان داده شده  نیز که در شکل طورهمان. دهندیمرا تشکیل  گیريتصمیمبعدي  2د سطح اعدا. این است آمده به دستصدا آنالیز  از

آمـوزش  ينحـوه) یاد بگیرند. در ایـن بخـش بـه  4,3را نسبت به سطوح خطی (شکل  يتردهیچیپخیلی  گیريتصمیمسطوح  توانندیم هیچندلا

  .میپردازیم نزول شیبتوسط الگوریتم  هیچندلا هايشبکه

  

  .سویهتک يچندلایه يشبکهیک  گیريتصمیمفضاي  4,5شکل 

آنـالیز  هستند کـه از F2و  F1داده شده است. ورودي شبکه دو پارامتر آموزش  dو  hنشان داده شده براي تشخیص یکی از ده صداي بین حروف  يشبکه

شبکه صدایی است که بیشترین مقدار خروجی شبکه را داشـته باشـد.  ینیبشیپ. ده خروجی شبکه متناسب با ده صداي مختلف هستند. ندیآیم به دستصدا 

هسـتند. (گرفتـه شـده از  آموزشـی هاينمونـهنشـان داده شـده در شـکل  هاينقطـه. دهدیماین شبکه را نشان  یرخطیغ گیريتصمیمسمت راست سطح 

(Haung and Lippmann 1988)(.  

  ریپذمشتق ايآستانهواحد  4,5,1

 تـرشیپکـه  يایخطـ واحدهاي؟ در ابتدا ممکن است فکر کنیم که روندیم به کار هیچندلا هايشبکه يهاهیپابراي تشکیل  ییواحدهاچه نوع 

، کنندیمفقط توابع خطی را ایجاد  اندیخط واحدهايکه ترکیب  ییهاشبکه کهیدرحال. با این وجود، اندمناسبرا پیدا کردیم  شانيریادگیقانون 

دیگر واحد پرسپترون اسـت، امـا  ينهیگزرا بیان کنند.  یرخطیغاست که توابع  ییهاشبکهپیدا کردن  هیچندلا هايشبکهدر حالی که هدف ما از 

براي شیب نزول مناسب  متعاقباًگرادیان ندارند و  ،که مشتق ناپذیرند ییواحدها. و کندیممشتق ناپذیر  آن را این واحد يآستانهناپیوستگی مقدار 

ممکن است. واحدي که خیلی مشـابه  يهاحلراهنیاز داریم. واحد سیگموید یکی از  یرخطیغو  ریپذمشتقنیستند. در اینجا به واحدي با خروجی 

  است. ریپذمشتقپیوسته و  اشآستانهپرسپترون و تابع مقدار 



 آن را محاسبه کـرده و سـپسرا  هايورود ازترکیبی خطی  ابتدانشان داده شده. مثل واحد پرسپترون، سیگموید نیز  4,6تابع سیگموید در شکل 

 خروجی واحد سیگموید از ترقیدق. به عبارت هاستيورودواحد سیگموید خروجی تابعی پیوسته از  در. دهدیمخروجی  اشآستانهتابع  ریتأث ازبعد 

  :شودیمفرمول زیر محاسبه 

� = �(���⃗ . x�⃗ ) 

  نآکه در 

�(�) =
1

1 + ���
                                           (4.12)  

. توجه دارید کـه خروجـی ایـن تـابع عـددي بـین صـفر تـا یـک اسـت، کـه متناسـب بـا ندیگویم نیز 7یا تابع منطق 6تابع سیگموید σبه تابع 

 گاهی به بردیم را به پهناي کوچکی هایخروجنشان داده شده). چون تابع سیگموید پهناي بزرگی از  4,6. (تابع سیگموید در شکل هاستيورود

بـر حسـب خـودش اسـت. [بـه عبـارت دیگـر، آن  تابع سیگموید بیان مشتق. یکی دیگر از خواص بسیار مفید ندیگویم نیز 8سازفشردهتابع آن 

��(�)

��
= σ(y). (1 − σ(y)) .[کنـدیمـ ترسـادهنیز خواهیم دید، در استفاده از گرادیان این رابطه محاسبات را بسیار  بعداًکه  طورهمان .

 کـه در دهندیمقرار  �.���در تابع سیگموید  ���جاي . براي مثال گاهی به روندیم به کار σدیگر در بعضی موارد به جاي  ریپذمشتقتوابع 

 شـودیمبه جاي سیگموید استفاده  tanh. در بعضی موارد نیز از تابع کندیمرا مشخص  آستانهعددي ثابت و مثبت است که تندي مقدار  kآن 

  ).4,8(تمرین 

 

  .سیگموید ايآستانهواحد  4,6شکل 

                                                      

6 sigmoid 
7 logistic function 
8 squashing function 



  Backpropagationالگوریتم  4,5,2

. این الگوریتم از شـیب نـزول کندیمثابت را پیدا  يشبکهبا ساختار  هیچندلا يشبکهلازم براي یک  يهاوزن Backpropagationالگوریتم 

و  Backpropagation. در این بخش الگوریتم کندیمبین خروجی شبکه و تابع هدف، استفاده  براي مینیمم کردن میزان خطا، مربع اختلاف

  .میکنیمدر این الگوریتم را  ارائه  هاوزندر بخش بعدي مشتقات لازم براي قانون شیب نزول 

تعریـف  هـایخروجـرا جمـع خطـاي تمـامی  Eو  میکنـیم آغاز E يدوبارهخروجی یک عدد نیست، پس کار را با تعریف  هاشبکهچون در این 

  :میکنیم

�(���⃗ ) ≡
1

2
� � (t�� − o��)�

�∈��������∈�

                              (4.13) 

 نمونهامین  dامین خروجی و  kخروجی شبکه براي  ��oمقدار تابع هدف و  ��tشبکه، يهایخروجتمامی  يمجموعه outputsآن  که در

  .است

وضعیت را دوباره  توانیمممکن است.  يهاوزنتمامی  ايفرضیهدر میان فضاي  آموزشی هاينمونهمتناسب با  يهاوزنپیدا کردن  فعلی مسئله

شبکه هستند. درسـت مشـابه  واحدهايتمامی  يهاوزن، محورها يهیبق، و Eتصور کرد. در وضعیت محور عمودي تعریف جدید  4,4مثل شکل 

  طا کمک گرفت.با کمترین میزان خ ايفرضیهاز شیب نزول براي یافتن  توانیمیک واحد داشتیم در این وضعیت نیز  تنهازمانی که 

مم موضـعی وجـود یممکن اسـت چنـدین مینـ این حالت) در 4,4تنها فرق این است که برعکس حالت قبلی که فقط یک مینیمم داشت (شکل 

نیسـت.  یکی مینیمم مطلق با که به سوي مینیممی موضعی میل کند، و این مقدار همیشه کندیمتضمین  تنهاشیب نزول  متأسفانهداشته باشد. 

  بسیار خوبی در کاربردهاي واقعی پیدا کند. يهاجواب تواندیمکه  ثابت کرده Backpropagationبا وجود این مانع، در عمل 

د یواحد سـیگمو هیدولااست که از  ياهیسوکی هايشبکهشده است. این الگوریتم براي آورده  4,2در جدول  Backpropagationالگوریتم 

شـیب نـزول تصـادفی یـا  ينسخهقبلی متصل است. این الگوریتم یکی از دو  يهیلاهر واحد در هر لایه به تمامی واحدهاي که  اندشدهتشکیل 

  قبلی است: يهاقسمتاست. نماد گزاري استفاده شده جز در موارد زیر مشابه  Backpropagationافزایشی الگوریتم 

 نسبت داده شده است که در آن گره یک ورودي به شبکه یا خروجی واحدي است. 2یک اندیس 1به هر گره 

 ��� ي گره ورودي يندهینماi  به واحدj است. متناظروزن این  ���و   است 

 �
�

 طورهمان. کندیمبحث کردیم ایفا آن  يدربارهدر قانون دلتا  قبلاًرا که  (t-o)است. و نقش مقدار  nنماد خطاي مربوط به واحد  

�نیز خواهیم دید:  بعداًکه 
�

=
��

�����
. 

Backpropagation ( ��������_��������, �, ���, ����, �������) 

>به صورت زوج مرتب  نمونه آموزشیهر  �⃗, �⃗   مقادیر تابع هدف است. ⃗�ورودي شبکه و  يمقدارهابردار  ⃗�آن  که در شودیممشخص  <

                                                      

1 node 
2 index 



η  ،پنهان شبکه هستند. واحدهاتعداد  �������شبکه و  يهایخروجتعداد  ����شبکه  يهايورودتعداد  ���ضریب یادگیري است  

  نشان داده شده. ���نشان داده شده است و وزن متناسب با این ارتباط نیز با نماد  ���ام به صورت  jام و واحد  iارتباط بین واحد 

 نسبت داده شده است که در آن گره یک ورودي به شبکه یا خروجی واحدي است. 2یک اندیس 1به هر گره

 واحد خروجی بساز ����واحد پنهان و  �������واحد ورودي  ���ه با طرفیک ايشبکه 

  0.5-و  0,5بین  مثلاًاولیه کن ( مقداردهی یتصادفشبکه را با اعداد کوچک  يهاوزنتمامی( 

  زیر را اجرا کن يحلقهتا رسیدن به شرط پایانی 

o  براي هر مثال< �⃗, �⃗  زیر را اجرا کن يحلقه training_examplesدر  <

  ورودي را در جهت شبکه میان شبکه پخش کن:

 دریافت کن uرا براي هر خروجی  ��را به ورودي بده و خروجی  ⃗� .1

  جهت شبکه در میان شبکه پخش کن:را خلاف  خطاها

 ورآ به دستزیر  يرابطهرا از  ��مقدار  kبراي هر خروجی  .2

�� ← ��(1 − ��)(�� − ��)                                           (�4.3) 

 اب کنسمقدار زیر را ح hبراي هر واحد پنهان  .3

�� ← ��(1 − ��) � �����

�∈������

                                   (�4.4) 

 زیر تغییر بده يرابطهرا از  ���هر وزن  .4

��� ← ��� + ���� 

  نآکه در 

���� = ������  

  که دو لایه واحد سیگموید دارند. سویهتک هايشبکهبراي  Backpropagationشیب نزول اتفاقی الگوریتم  ينسخه  4,2جدول 

 يهیـاول مقـداردهیجدید با همان تعداد واحد پنهان و همان تعداد  واحـد خروجـی و  يشبکهبا ساخت یک  4,2توجه دارید که الگوریتم جدول 

اصـلی الگـوریتم فقـط بـراي  يحلقـه. با توجه به اینکه ساختار شبکه ثابت و معلـوم اسـت، گرددیم آغازکوچک  تصادفیبا اعداد آن  يهاوزن

و خروجـی را  داده شـدهبـه شـبکه  نمونه، آموزشی ينمونه. براي هر کنندینمموارد تغییري  يهیبقو  شودیممختلف تکرار  آموزشی هاينمونه

 گرادیان را با توجه به خطاي محاسبه شـده محاسـبه و در در ادامه،. کندیممذکور محاسبه  نمونه، سپس خطاي خروجی را براي شودیمدریافت 

 تکرارهـا(گاهی این  شودیمشبکه به حد مطلوب برسد تکرار  خطاي شیب نزول تا زمانی که يمرحله. این دهدیمرا تغییر  هاوزننیز مقدار آخر 

  ).شوندیم چندین دفعه تکرار هانمونهو همان  ابدییم تا صدها بار ادامه
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2 index 



) اسـت. مثـل قـانون دلتـا، ایـن [4.10] يرابطهقانون دلتا ( يرابطه) مشابه 4,2در جدول  [T4.5] يرابطهشیب نزول ( يهاوزنقانون تغییر 

. تنهـا دهـدیماعمال شده و مقدار خطاي خروجی تغییر آن  که وزن به ���و مقدار ورودي  ηرابطه مقدار هر وزن را به نسبت ضریب یادگیري 

جایگزین شـده اسـت. صـورت  �� تردهیچیپجدید با مقداري  يرابطهبوده و در  (t-o)تفاوت بین این دو رابطه این است که خطا در قانون دلتا 

ام  kبـراي خروجـی  �� يمحاسبهناشی شده است. براي درك بهتر، ابتدا به فرمول  4,5,3در قسمت  هاوزنتغییر  يرابطه اشتقاقاز  ��دقیق 

شبکه دارند، پس مقـدار تـابع  يهایخروجرا براي  ��مقدار  آموزشی هاينمونهکه آنجایی  ). با این وجود، از[T4.4] يرابطهشبکه دقت کنید (

خطاي واحد پنهان  يمحاسبهبراي آن  خطا را به صورت مستقیم محاسبه کرد. پس به جاي توانینمپنهان معلوم نیست و  واحدهايهدف براي 

h براي هر خروجی که  �� يخطاها، از جمعh ریتـأث زانیملازم است که هر میزان خطا در  تردرست يمحاسبه. براي شودیمدارد  ریتأث آن بر 

h  برk ���  است در خطا سهم داشته باشد. "1ولئمس"که در هر خطا  يااندازهکه هر واحد پنهان به  شودیمضرب شود. این کار باعث  

. این تقریب تصادفی از شیب نزول است. بـراي دهدیممختلف تغییر  هاينمونهرا به صورت افزایشی و با برخورد به  هاوزن 4,2الگوریتم جدول 

  جمع زد. آموزشی هاينمونهبراي تمامی  هاوزنرا قبل از تغییر  �����باید مقادیر  Eرسیدن به خود گرادیان 

 تـوانیمـ 2خروجداشتن تنوع شروط واقعی ممکن است صدها بار تکرار شود. با  هايدر کاربرد Backpropagationدر  هاوزنتغییر  يحلقه

شود، یا زمانی که مقدار خطـا  متوقفتعیین کرد که شرط پس از تعداد خاصی تکرار  توانیمممکن است  مثلاً. کند متوقفتکرار این فرایند را به 

شرط پایانی از اهمیت  انتخاببه کمتر از مقدار خاصی برسد.  جداگانه هاينمونهخاصی رسید، یا میزان خطا براي دسته  يآستانهبه کمتر از مقدار 

 هاينمونهکه شبکه فقط  شودیمنیز باعث  زیادخاص برخوردار است زیرا که تعداد کم تکرار ممکن است به مینیمم نشدن خطا بینجامد و تکرار 

  بحث خواهد شد. مفصلاً 4,6,5در قسمت  بعداً مسئله این يدرباره. )overfit(مشکل تشخیص دهد را  آموزشی

  تکانهاضافه کردن  4,5,2,1

، هانسـخه ایـن نیترمعروفشاید است.  آمده بسیاري از این الگوریتم پدید هاينسخهالگوریتم پرکاربردي است،  Backpropagationچون 

  :کندیمبازگشتی استفاده  يرابطه) از (T4.5) يرابطه( هاوزنتغییر  يرابطهاست که به جاي  اينسخه

����(�) = ������ + ����(� − 1)  

. توجه داریـد کـه ندیگویم 3تکانه ≥α<10 که α. و به شودیماصلی انجام  يحلقهام  n يحلقهتغییر وزنی است که در  (�)����  در اینجا

. بـراي درك بهتـر، شـودیمنامیده  تکانه يجملهدوم،  يجملهاست. جمله اضافی،  (T4.5) يرابطهاول این رابطه همان تغییر وزن در  يجمله

اضافه کـردن  αنداشت. اثر  ياتکانهاین گوي هیچ آنجا  ، درشدیمفرض کنید که در الگوریتم شیب نزول مسیر طی شده توسط یک گوي طی 

 سـمتآن  قبلـی بـه يحلقـهحرکت کنـیم کـه در  سمتیدر هر حلقه ما تمایل داشته باشیم به  شودیمتکانه به گوي مورد بحث است، و باعث 

خواهـد و حرکت به سمت مینیمم مطلق  شودینمکم آن  در خیلی که خطا ياینسب يهاممینیمدر  به دام نیفتادن. این اثر باعث میاکردهحرکت 

در حالی که گویی که تکانـه دارد چنـین مشـکلی نـدارد.  ستدیایم گوي بدون تکانه از حرکت باز شودیم. همچنین در جایی که سطح افقی شد

  کمتري به مینیمم برسیم. يهاحلقهتا در  کندیمرا بیشتر  هاقدم ياندازه، کندینمهمچنین در جایی که شیب تغییر 

                                                      

1 responsible 
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3 momentum 



  بدون دور با ساختار دلخواه هايشبکهیادگیري در  4,5,2,2

ایـن تعریـف را  توانیمدو لایه بود، با این وجود به راحتی  هايشبکهشد فقط براي آورده  Backpropagationاز  4,2تعریفی که در جدول 

 يرابطـهو فقط  دیآینم وجود به) (T4.5) يرابطه( هاوزنتغییر  يرابطهتعمیم داد. در این تعمیم، تغییري در  سویهتک هايشبکهبراي تمامی 

� يمحاسبه. در کل براي شودیمعوض  δ يمحاسبه
�

�از مقـدار  m يهیلااز  rبراي واحد  
�

بعـدي از فرمـول زیـر محاسـبه  يهیـلاهـاي  

  :شودیم

�
�

= ��(1 − ��) � ����
�

�∈����� ���

                             (4.19) 

  پنهان در شبکه تکرار شود. يهیلااست، و این پله در الگوریتم باید براي هر  4,2سوم در الگوریتم جدول  يپلهتوجه دارید که این رابطه معادل 

بودن  ياهیلانیازي به بدون دور دارند به کار گرفت، و  يهاگرافکه ساختاري مشابه  ییهاشبکهبراي تمام  توانیمرا  ياياستراتژدر واقع چنین 

  میانی به فرم زیر خواهد بود: واحدهايبراي تمامی  δ يمحاسبه يرابطهنیستند  ايلایهکه  ییهاشبکه. براي ساختار گراف نیست

�
�

= ��(1 − ��) � ����
�

�∈����������(�)

                             (4.20) 

یـا بـه عبـارت  کنندیمورودي دریافت  rاست که به طور مستقیم از واحد  ییواحدهاتمامی  يمجموعه Downstream(r)فوق  يرابطهدر 

  .میکنیمهستند. در قسمت بعدي براي محاسبات از این فرم استفاده  rپایین  ماًیمستقکه  ییواحدهادیگر تمامی 

  Backpropagationقانون  اشتقاق 4,5,3

در اولین خواندن این کتـاب ایـن قسـمت را  دیتوانیم. میپردازیم Backpropagationتغییر وزن در قانون  يبطهرادر این بخش به مشتق 

  نخوانید!

داریـم کـه شـیب نـزول  4,11 يرابطـه. با توجـه بـه میپردازیم 4,2شیب نزول تصادفی استفاده شده در جدول  يرابطه اشتقاقدر اینجا ما به 

نمونـه . به عبارت دیگر، بـراي هـر کندیمرا به طور مجزا کم  ��خطاي  dنمونه و براي هر  کندیمبه طور جداگانه نگاه  نمونهتصادفی به هر 

  :کند میتغییر  ����با اضافه کردن  ���هر وزن  d آموزشی

���� = −η
∂��

∂w��
                                                     (4.21) 

  شبکه محاسبه و جمع زده شده است: يهایخروجاست که براي تمام  dنمونه طبق تعریف خطاي  ��آن  که در

��(���⃗ ) ≡
1

2
� (�� − ��)�
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مقـدار  ��و  d نمونـه آموزشـیام و  kمقدار تابع هـدف بـراي خروجـی  ��خروجی در شبکه،  واحدهاي يمجموعه outputsدر این رابطه 

  است. dنمونه ام در شبکه براي  kخروجی واحد 



 4,6دارد. در اینجا از همـان نمـایش شـکل  رهایمتغو  هاسیانداست اما نیاز به توجه به آسان  قانون شیب نزول تصادفی از نظر مفهومی اشتقاق

  :میکنیمامین واحد شبکه اضافه  jرا براي نمایش  jبا این تفاوت که اندیس  میکنیماستفاده 

  

 ���  =i  امین ورودي به واحدj 

 ���  يمربوطه= وزن i  امین ورودي به واحدj 

 ���� = ∑  )jواحد هاي  ورودي داروزن(مجموع  �������

 ��  خروجی محاسبه شده براي واحد =j 

 σ تابع سیگموید = 

 outputs  =شبکهآخر  يهیلاخروجی در  واحدهاي يمجموعه 

 Downstream(j)  =که از خروجی واحد  ییواحدهاتمامی  يمجموعهj )کنندیمورودي) استفاده  در 

حال مقدار عبارت 
���

����
. براي شروع، توجه داشته باشید کـه وزن میکنیممحاسبه  آمده 4,21 يرابطهرا براي قانون شیب نزول تصادفی که در  

 مشتق داریم: يارهیزنج يقاعدهبر شبکه اثر بگذارد. پس با توجه به  ����فقط از طریق  ���
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=
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 ���                                                  (4.22) 

، فقط کافی است که 4,22 يرابطهبا توجه به 
���

�����
واحـدي  j: حالتی کـه واحـد میریگیم ی بیان کنیم. دو حالت را در نظرقبولقابلرا به طرز  

  واحدي داخلی است. jخروجی است و حالتی که واحد 

 ریتـأثشـبکه  يهیـبقبر  تواندیم ����فقط از طریق  ���شد  که گفته طورهمان خروجی. واحدهايبراي آموزش  حالت اول: قانون

  در مشتق:اي  زنجیره يقاعدهبا توجه به  بنابراینبگذارد.  ریتأثبر شبکه  تواندیم ��نیز فقط از طریق  ����بگذارد و 
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                                             (4.23) 

 :میکنیمرا محاسبه  4,23 يرابطهاول  يجملهبراي شروع، فقط 
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مقدار مشتق 
�
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(�� −   است.  پس خواهیم داشت: رصف jبه جز  k يهایخروجبراي تمامی  �(��
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= −��� − ���                                                   (4.24) 

��که آنجایی  . ازمیکنیمرا محاسبه  4,23 يرابطهدوم  يجملهحالا  = ، مشتق (����)�
���

�����
 ����فقط مشتق تابع سیگموید بـه ازاي  

1)�������)خواهد بود  −  . بنابراین:((�������

���

�����
=

��������

�����
 

= ���1 − ���                                             (4.25) 

 داریم: 4,23و  4,25،  4,24با توجه به روابط 

���

�����
= −��� − ������1 − ���                                      (4.26) 

  .دیآیم به دستخروجی  واحدهايقانون شیب نزول تصادفی براي  4,22و  4,21با ترکیب این رابطه با روابط 

���� = −η
∂��

∂w��
= η��� − ������1 − ������                          (4.27) 

است. علاوه بر این حال معلوم شد کـه مقـدار  4,2در جدول  (T4.5)و  (T4.3) يهارابطهمعادل  هاوزن توجه داشته باشید که این قانون تغییر

−مساوي کمیت  (T4.3) يرابطهدر  ��
���

�����
−به جاي  ��این قسمت از يادامهاست. در  

���

�����
  .کنیم میاستفاده  

آمـوزش  از قـانون يریگمشـتقواحدي پنهان یا داخلی است، در  j. در این حالت واحد پنهان واحدهايبراي آموزش  حالت دوم: قانون

خواهد داشت. به همین دلیل، بد نیست کـه  ریتأث ��خطاي  متعاقباًبر خروجی شبکه و  ��� غیرمستقیمباید توجه داشت که به طور  ���براي 

 ينمادگـذار Downstream(j)را بـا  واحـدهااسمی اطلاق کنیم. ایـن دسـته از  کنندیمورودي دریافت  jاز  ماًیمستقکه  ییواحدهابه تمامی 

  بگذارد. بنابراین داریم: ریتأث ��متعاقباًو  هایخروجبر روي  تواندیم Downstream(j)فقط از طریق  ����. توجه داشته باشید که میکنیم
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= � −��������1 − ���                  (4.28)
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−به جاي  ��رابطه و استفاده از  يایسیبازنوبا 
���

�����
  داریم: 

�� = ���1 − ��� � �����
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  و

���� = ������  

بدون  هايشبکهتمامی واحدهاي پنهان در آموزش  براي توانیم. از این رابطه آمده (4.20) يرابطهاست که در  يایکلقانون  همان قاًیدقکه 

ــه  ــید ک ــته باش ــه داش ــرد. توج ــتفاده ک ــواه اس ــهدور دلخ ــدول  (T4.4) يرابط ــه  4.2در ج ــت ک ــانون اس ــین ق ــی از هم ــت خاص حال

Downsteam(j)=outputs.  

  Backpropagationنکاتی در مورد الگوریتم  4,6

  مم نسبییو مین همگرایی 4,6,1

و در  کندیمممکن استفاده  يهاوزناز شیب نزول براي جستجوي فضاي  Backpropagationکه در بالا نیز گفته شد، الگوریتم  طورهمان

ممکـن اسـت  هیـچندلا هايشـبکه. چون سطح خطا براي کندیم(اختلاف بین تابع هدف و خروجی) را کمتر  Eهر بار اجراي حلقه مقدار خطاي 

نسبی به دام بیفتد و هیچ تضمینی نیست کـه  يهاممینیمین در یکی از ا زولشیب ن این امکان وجود دارد کهچندین مینیمم نسبی داشته باشد، 

  باشد. Eاین مینیمم نسبی همان مینیمم مطلق براي 

، این الگوریتم در عمل متد تقریبی بسیار مفیـدي اسـت. در بسـیار از کاربردهـاي واقعـی Backpropagationبر خلاف این ضعف الگوریتم 

در فضاي خطایی با بعد  هاوزناز  زیاديبا تعداد  ییهاشبکهکه گفته شد شدید نیست. براي درك مستقیم،  يااندازهنصبی به  يهاممینیممشکل 

، مینیمم یکـی افتدیم نسبی يهاممینیم). زمانی که شیب نزول داخل یکی از این شودیمرا در نظر بگیرید (به ازاي هر وزن یک بعد اضافه  زیاد

و  هاوزنتعداد  اًمتناسب ابدییم در شبکه افزایش هاوزنداخل مینیمم نسبی نخواهد بود. در واقع، زمانی که تعداد  هاوزن، براي دیگر هاستوزناز 

  .ابدییم نیز افزایش یافته و امکان وجود راه فرار از مینیمم نسبی نیز افزایش بعدها



. توجـه داریـد شودیم ظاهر ابدییم الگوریتم افزایش يحلقه يتکرارهاکه تعداد  هنگامی ریتأث نیا دیگري نیز دارند و يجنبهنسبی  يهاممینیم

کـه  شـودیمـاول اجرایش به تابعی بسیار هموار همگرا  يهاقدمکنیم، شیب نزول در  انتخابمقدار صفر را  هاوزناولیه  مقداردهیکه اگر براي 

نزدیک به صفرند تقریبی خطی است (شکل تـابع سـیگموید  هاوزنخطی است. دلیل این امر این است که تابع سیگموید نیز در زمانی که  باًیتقر

رسند کـه ب اينقطهبه  توانندیم شدن را داشته باشندکافی بزرگ  يااندازهبه  زمان کافی براي هاوزنکه  هنگامیاست). فقط  آمده 4,6در شکل 

اسـت شـبکه  زیـاد هـاوزندر فضاي  زیادينسبی  يهاممینیم تعداد زمانی که که تصور کنیم میتوانیم تقلید کنند.  نیز را یرخطیغکه توابع شب

کافی به مینـیمم مطلـق  ياندازه، به رسندیم یطانق چنین به هاوزنامید داشت که زمانی که  توانیمو  .دنتقلید ک تواندیمرا  يتردهیچیپتوابع 

  .میاشدهنزدیک 

هیچ متدي وجود ندارد که با اطمینـان مـواردي کـه  نیست و دركقابل تردهیچیپ يخطادر بالا گفته شد، شیب نزول براي سطوح آنچه  بر خلاف

  یر است:که براي حل مشکل مینیمم نسبی ارائه شده به شرح ز ییهادهیارا مشخص کند.  شودیم سازمشکلمینیمم مطلق 

  شـیب  توانـدیم). در بعضی موارد استفاده از این روش 4.18 يمعادله(استفاده از  هاوزنتغییر  يرابطهبه  تکانه يجملهاضافه کردن

ما را از مینیمم مطلق به مینیمم موضعی  تواندیممم موضعی به مینیمم مطلق ببرد (و در بعضی موارد نیز برعکس ینزول را از یک مین

 بکشاند)

  .نیز گفته شده شیب نزول تصادفی تخمینـی  4,4,3,3که در بخش  طورهماناستفاده از شیب نزول تصادفی به جاي خود شیب نزول

گرادیـان را  هانمونـه و کل خطاها، و با توجه به میانگین این کندیمکم  نمونهمفید از شیب نزول دارد که خطاي دیگري را براي هر 

 .افتدینم به دام هاآن الگوریتم در معمولاًنسبی مختلفی دارند و  يهاممینیم معمولاً. این سطوح مختلف خطا زندیم تخمین

 آمـوزش  . اگـر ایـن چنـددر ابتـداي هـر آمـوزش هاوزن تصادفی مختلف ریدایکسان، مق آموزشی هاينمونهموزش چندین شبکه با آ

مم موضـعی کمتـري دارد. یکـرد کـه مینـ انتخابرا  ايشبکه توانیم آنگاهبرسد،  خطاهامختلف به چند مینیمم موضعی مختلف در 

متوسـط  هـاآن کـه خروجـی هاشـبکهاز  يامجموعـهیا  "1کمیته"داد  و به عنوان آموزش  را دوباره هاشبکهتمامی  توانیم، متناوباً

 استفاده کرد.نظیر است  هايشبکهخروجی 

  سویهتک هايشبکهمعرفی قدرت  4,6,2

شبکه وابسته است. با وجود اینکه هنوز هیچ  3و پهناي 2عمق به سؤالداد؟ البته جواب این آموزش  سویهتک هايشبکهبه  توانیمچه توابعی را 

داد در دسـترس نیسـت، امـا سـه دسـته تـابع بخصـوص را آموزش  ییهاشبکهبه چه  توانیماطلاعاتی کامل در مورد اینکه چه دسته توابعی را 

  داد:آموزش  هاشبکهبه این نوع  توانیم

 پنهـان بـا  يهـاگرهاین وجود تعـداد  4، اما با در بدترین حالتگرفت ادی هیلا دو هايشبکهبا  توانیمرا منطقی  قی. هر تابعطتوابع من

دلخواهی را در نظر بگیرید، بـه ازاي هـر منطقی  . براي معلوم شدن این توانایی، تابعرودیم بالا نمایی به صورت يهايورودافزایش 

ورودي بخصـوص تهیـیج آن  به شکلی هستند کـه تنهـا بـا شیهاوزنواحد پنهانی را در نظر بگیرید که  هايورودبردار بخصوص از 

                                                      

1 comettee 
2 depth 
3 width 
4 worse case 



همیشه یک واحد فعال است. حال بـا اسـتفاده از آن  پنهان يهیلاکه در  دیآیم به وجود ايشبکه، آموزشی. با چنین ساختار و شودیم

 پنهان خروجی متناسب را بدهد. يهیلابه سازید که به ازاي مقادیر مختلف  ايشبکهبراي خروجی  OR واحدهاي

  گرفـت ادیـ هیلا دو يشبکهبا مقداري خطاي دلخواه (کمتر از حد دلخواه خاصی) با  توانیمپیوسته را  دارکرانتوابع پیوسته. هر تابع 

(Cybenko 1989;Hornic et al 1989) خروجی واحد خطـی  يهیلاپنهان واحد سیگموید و در  يهیلادر  ییهاشبکه. چنین

 پنهان لازم به تابع بستگی دارد. واحدهاي) دارند. تعداد آستانه(بدون مقدار 

 گرفـت ادیـلایـه  3بـا  ايشـبکهبا دقت دلخواه توسـط  توانیمع دلخواه. هر تابع دلخواهی را تواب (Cybenko 1988)هـم  . بـاز

پنهان واحد سیگموید هستند. باز هم در حالت کلی معلوم نیست که هر لایـه چنـد  يهاهیلا واحدهايواحدهاي خروجی واحد خطی و 

کـه فقـط در  يایخطـبا ترکیب توابـع  توانیمهر تابعی را  دهندیماست که نشان  نای استفاده ازواحد نیاز دارد. اثبات این قضیه با 

کافی است تا تقریـب خطـی را بـراي هـر  سیگمویدواحد  هیلا دوکه  کنندیماثبات ثابت  يادامهغیر صفرند نشان داد. در  يامحدوده

 کوچکی نشان دهند. يمحدوده

 Backpropagationشاملی براي الگـوریتم  ايفرضیهبا عمق محدود فضاي  سویهتک هايشبکهکه  دهدیمنشان  آمده این نتایج به دست

بـه اولیـه  مقـداردهیکه از طریق الگوریتم شـیب نـزول از  ییهاوزن. با این وجود بد نیست همیشه در نظر داشته باشیم که بردار کنندیمایجاد 

  موارد بالا بیشتر بحث شده است. يدرباره (Hertz et al. 1991)ممکن را در بر ندارند. در کتاب  يهاوزنهمیشه تمامی بردار  ندیآیم دست

  و بایاس استقرایی هاهیفرضجستجو در فضاي  4,6,3

مقایسـه کنـیم. در  هـاتمیالگوررا بـا جسـتجوي دیگـر  Backpropagationحاصل از جسـتجوي الگـوریتم  ايفرضیهبد نیست که فضاي 

Backpropagation  شود. به عبارت دیگـر، فضـاي  گرفته ادیکه ممکن است توسط یادگیر  دهدیمیک فرضیه را تشکیل  هاوزنهر بردار

پیوسته است اما در مقابل  ايفرضیه. توجه دارید که این فضاي شودیمبردار پایه ایجاد  n يهیپابعدي اقلیدسی است که بر  nفضایی  ايفرضیه

اسـت (زیـرا کـه  ریپذمشـتق Eو اینکـه  ايفرضیهگسسته هستند. با توجه به پیوستگی فضاي  متدها يهیبقدرخت یادگیري و  ايفرضیهفضاي 

. این سـاختار دکنیمجستجو  یدهسازمان)، پس خطاي تعریف شده گرادیان دارد که همین گرادیان کمک بسیار بزرگی در اندوستهیپ شیرهایمتغ

و  ID3 يهـاتمیالگور  گیريتصـمیم(که در یادگیري مفهوم نمادین بود) و ترتیب ساده به پیچیده (که در درخت  يتریکلبا ترتیب  یدهسازمان

C4.5 .بود) بسیار متفاوت است  

مشـخص کـردن بایـاس  قـاًیدقچیسـت؟  کنـدیمفرض  آموزشی هاينمونهبراي استقرا روي  Backpropagationکه  ياییاستقرابایاس 

فضـاي توابـع  هـاوزنکـه فضـاي  يانحـوهاست زیرا که به اثر متقابل بین جستجوي شیب نزول و  مشکل Backpropagationاستقرایی 

داشـتن دو  ابـ مثلـاًدانسـت.  هـادادهبین نقاط  یابیدروناین بایاس استقرایی را  توانیمبستگی دارد. با این وجود  دهدیمرا پوشش  شینماقابل

 بنديدسـتهتمایل دارد که نقاط میانی این دو نقطه را نیز مثبت  Backpropagationنیست،  هاآن بین يایمنفنمونه ی که هیچ نمونه مثبت

را  گیريتصـمیم يهامنطقه آموزشی هاينمونهدید، در این شکل  آمده 4,5که در شکل  ياگیريتصمیمدر سطح  توانیمکند. چنین رفتاري را 

  .کنندیممعلوم 

  پنهان يهیلامعرفی  4,6,4

. زیـرا کـه دهـدیمـپنهان در داخل شبکه مقادیر مفیدي را نمـایش  يهیلااین است که در  Backpropagationخاص  يهایژگیویکی از 

پنهان را به دلخواه تغییر دهـد  يهیلااست که مقادیر آزاد  هاوزنفقط مقادیر ورودي و خروجی را در خود دارند و فرایند تغییر  آموزشی هاينمونه



را بیان  ییهایژگیوبیان نشده اما  هانمونهدر  حاًیصرپنهان مقادیري را پیدا کند که  يهاهیلادر  شودیمباعث آزادي  تا خطا را مینیمم کند. همین

  را در یادگیري تابع هدف دارند. ریتأثکه بیشترین  کنندیم

واحـد  8واحـد نیـز بـه  3و ایـن  اندشـدهپنهان وصل  يهیلاواحد  3ورودي به  8را در نظر بگیرید، در این شبکه  4,7شکل  يشبکهبراي مثال 

مرتبطی بیان کنند تـا  يهایژگیوورودي را با  8پنهان لازم است به صورتی مقادیر  يهیلااین ساختار، سه واحد  به خاطرخروجی متصل هستند. 

  انتها بتوانند همان مقادیر را به عنوان خروجی بدهند.در 

  

  .آموزشی هاينمونهپنهان براي  يهیلامقادیر  4,7شکل 

واحـد پنهـان  3بار اجراي حلقـه مقـادیر  5000داده شده است. بعد از آموزش  که در شکل است براي یادگیري تابع همانی نمونه 8با  8x3x8 يشبکهاین 

  . توجه داشته باشید که مقادیر کد شده را به صفر و یک گرد کنیم نتیجه کد باینري براي هشت ورودي خواهد بود.کنندیمدرستی کد مقادیر ورودي را به 

(⃗�)� يسادهبراي یادگیري تابع هدف بسیار  4,7شکل  يشبکه = برداري با هشت صفر و یک است در نظر بگیرید. شـبکه  ⃗�آن  که در ⃗�

واحد پنهان براي یادگیري این تابع بسیار کم اسـت.  3ورودي را دوباره ایجاد کند. با اینکه این تابع هدف بسیار ساده است اما  8تا  ردیبگ ادیباید 

  انتقال دهد. يهایخروجاطلاعات لازم را از طریق این سه واحد به سمت  نیترمهماست در این مثال شبکه مجبور 

مشخص شده در شکل این تابع هدف به شبکه یـاد داده شـده اسـت. چـه  آموزشی هاينمونهو  Backpropagationبا استفاده از الگوریتم 

پنهان  يهیلاکه این مقادیر که در  شودیم؟ با بررسی بیشتر مشخص شودیمپنهان نمایش داده  يهیلاتوسط شیب نزول در  هايورودنمایشی از 

). مقـدار دقیـق ایـن 111، ...، 010، 001، 000( شـودیمبیت نمایش داده  3شناي باینري براي هشت عدد است که با آهمان کد  شودیمظاهر 

  شده است.آورده  4,7مقادیر در شکل 

 یادگیري که فقـط متدهايپنهان منحصر به فرد است. بر خلاف دیگر  يهاهیلاخاص در  يهاشینمادر پیدا کردن  عصبی هايشبکهاین قابلیت 

باشـند و  ریپذانعطاف کاملاً دهدیماین قابلیت را  عصبی هايشبکه، این خاصیت به رندیگیم مواردي را که طراح انسانی در نظر گرفته را در نظر

 هـايودوراستخراج شده باید از  يهایژگیورا استخراج کنند که طراح انسانی در نظر نگرفته است. البته بدیهی است که تمامی این  ییهایژگیو



 يتردهیـچیپبیشـتري در شـبکه وجـود دارنـد خـواص  يهاهیـلاسیگموید قابل استخراج باشـند. توجـه داریـد کـه زمـانی کـه  واحدهايتوسط 

  شده است.آورده  ،5، کاربرد در تشخیص چهره4,7قسمت  پنهان در يهیلا. مثال دیگري از خواص انداستخراجقابل

بررسی کنیم (کد اسـتفاده شـده در  ترقیدقبیایید در این مثال عملیات فرایند شیب نزول را  Backpropagationبراي درك بهتر از عملیات 

 4,2بـا الگـوریتم جـدول  4,7شکل  يشبکهاست).  آمده http://www.cs.cmu.edu/~tom/mlbook.htmlدرس آاین مثال در 

 تکانهبوده و  η=0.3نیز  آموزشیاستفاده شده است و ضریب  (0.1,0.1-) يبازهاز اعداد  هاوزن يهیاول مقداردهیداده شده است، در آموزش 

در پنهان (که  يهیلانیز به همین نتایج رسیده است. مقادیر  تکانهدیگر و  آموزشی. یادگیري با استفاده از ضرایب (α=0)هم استفاده نشده است 

در  هـاوزناست. البته اکثر  آمده به دست) نمونه آموزشیبار تکرار هر  5000بار اجراي حلقه اصلی الگوریتم (یعنی  5000بعد از  آمده )4,7شکل 

  اجراي اول مشخص شده بودند. 2500

 4,8تلاش شیب نزول را براي کاهش خطا دید. این نمودار در شکل  توانیمبا کشیدن نمودار خطا بر حسب تعداد گامی که شیب نزول برداشته، 

. محـور افقـی هاسـتیخروجـدر یکی از  آموزشی هاينمونهبراي تمامی  خطاهامجموع  يدهندهنشانکشیده شده است. هر خط در این نمودار 

کار شیب نـزول مجمـوع خطـاي  يادامهکه نمودار نیز گویاي مطلب است با  طورهمان. دهدیماصلی الگوریتم را نشان  يحلقه يتکرارهاتعداد 

  باشد. ترمیملاو در بعضی دیگر  دتریشد هایخروج، ممکن است این کاهش در بعضی کندیمکاهش پیدا  هایخروجخروجی براي 

  

                                                      

5 face recognition 



  

  

  .8x3x8 يشبکهیادگیري  4,8شکل 

پنهان را براي  يهیلا. نمودار دوم مقادیر دهدیماصلی الگوریتم نشان  يحلقهخروجی را بر حسب تعداد تکرار  8را براي هر یک از  خطاهانمودار اول مجموع 

  .دهدیمرا براي یکی از سه واحد پنهان نشان  هاوزنآخر  . و نموداردهدیمنشان  ”01000000“ي  ورودي

 شـودیمـپنهان را که در هر مرحلـه محاسـبه  يهیلا. این نمودار مقدار سه واحد شودیمدیده  4,8پنهان در نمودار دوم شکل  يهیلاسیر تکامل 

. دهـدیماصلی الگوریتم را نشان  يحلقه يتکرارها. مثل نمودار اول محور افقی تعداد دهدیم) نشان ”01000000“( هايورودبراي یکی از 

ممکن را بـراي ورودي امتحـان  يهايساز کداز  يخري برسد تعدادآ يساز کد ينحوهکه شکل نیز گویاست قبل از اینکه شبکه به  طورهمان

  کرده است.

بین هشت واحـد ورودي  يدهندهارتباط يهاوزن. این نمودار تکامل دهدیمشبکه را نشان  يهاوزنسیر تکامل  4,8شکل آخر  نمودار بالاخرهو 

 هـاوزندر مقـدار  توجـهقابل. توجه داشته باشید که تغییـرات دهدیمپنهان نشان  يهیلا واحدهاي) و یکی از آستانهبراي مقدار  1(و مقدار ثابت 



همان وزنی است که براي  کندیمپنهان است. وزنی که به مقداري نزدیک صفر میل  يهیلادر میزان خطا و مقدار  توجهقابلهمزمان با تغییرات 

  .(��)در نظر گرفته شده  آستانهمقدار 

  و توقف overfitمعیارهاي تعمیم،  4,6,5

چیست؟ یـک  هاوزنتغییر  يحلقهچیست. شرط مناسب براي پایان  قاًیدقصحبت شد اما معلوم نشد که این شرط  6از شرط پایانی 4,2در جدول 

کمتر از مقدار خاصی بشود است. در واقع این استراتژي براي  آموزشی هاينمونهبراي  (E)شرط بسیار ساده ادامه دادن مراحل تا زمانی که خطا 

کـم  جدید هاينمونهمستعد است تا براي کم کردن خطا قدرت تعمیم شبکه را براي  Backpropagationپایان بسیار ضعیف است زیرا که 

  ند.ک

اصلی الگوریتم خطاي  يحلقه يتکرارها، توجه کنید که با افزایش تعداد آموزشی هاينمونهبراي روشن شدن خطر کم کردن افراطی خطا براي 

E این تفاوت را براي استفاده از  4,9. شکل ابدییم چگونه کاهشBackpropagation  نمودار اول دهدیمرا براي دو مثال کاربردي نشان .

 الگـوریتم کـاهش يتکرارهـاکه با افزایش تعداد  دهدیمنشان  آموزشی هاينمونهرا براي  Eدر نمودار خطاي  ترنییپارا در نظر بگیرید. منحنی 

را  7م شـبکه. این منحنی قدرت تعمـیمجزاست آموزشی هاينمونهکه از  دهدیمنشان  تأیید يمجموعهرا براي  E. منحنی بالایی خطاي ابدییم

  .دهدیمنشان  جدید هاينمونهبراي 
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  ربات. یک براي دو درك متفاوت هاوزنبه عنوان تابعی از تعداد تکرار تغییر  E يخطانمودار  4,9شکل 

و سپس بعد از افزایش  کندیمدر ابتدا کاهش پیدا  معمولاً 8تأیید يمجموعه. خطاي مربوط به شودیمبیشتر کمتر  يتکرارهادر طی  Eدر هر دو حالت خطاي 

شبکه براي تعمیم روي  نیترمناسبرا داشته باشد  تأیید يمجموعهکه کمترین خطا براي  ايشبکهافزایش یابد.  احتمال دارد overfitتکرار بر اثر  يتعدادها

  نباید اجراي حلقه متوقف شود. تأیید يمجموعهجزئی مقدار خطاي  است. توجه داشته باشید که در نمودار دوم به محض افزایش جدید هاينمونه

، حتی اگر خطـاي ابدییم و سپس افزایش ابدییم ابتدا کاهش شودیممحاسبه  تأیید يمجموعهتوجه داشته باشید که قدرت تعمیم شبکه که از 

کـه  کننـدیمـطـوري تغییـر آن  بعـد از هـاوزنهمچنان کاهش بیابد. دلیل این اتفاق چیست؟ دلیل این اتفاق این است که  آموزشی هاينمونه

 يهـايآزاد درجـه شبکه عصـبی يپارامترها زیاد. تعداد دهندیممطابق باشند و خاصیت تعمیمی خود را از دست  آموزشی هاينمونه با منحصراً

  .(overfit)مطابقت دهد  آموزشی هاينمونه با منحصراًتا بتواند شبکه را  گذاردیم براي الگوریتم باقی زیادي

را  هـاوزننیست؟ فرض کنید که  overfitابتدایی هیچ اثري از  يتکرارهاو در  افتدیم الگوریتم اتفاقآخر  يتکرارهادر  overfitچرا همیشه 

بسیار هموار خواهد بود. در ادامه براي کم  گیريتصمیمیکی هستند، سطح  باًیتقر هاوزن چون. میاکردهاولیه  مقداردهی تصادفیبا مقادیر کوچک 

. در ادامه با افـزایش دهندیم گیريتصمیمو پیچیدگی بیشتري به سطح  ابدییم افزایش هاوزنبعضی از  آموزشی هاينمونهکردن میزان خطاي 

 يانـدازهبـه  تکرارهااین  يادامه، (پیچیدگی در این مراحل مفید است).  با رودیم بالا میسریم آن که به ییهاهیفرضبر پیچیدگی  تکرارهاتعداد 

غیر مربوطه به تابع  يهایژگیوو هم  کندیمرا بر طرف  آموزشی هاينمونهرسید که هم نویز  يتردهیچیپ گیريتصمیمبه سطوح  توانیمکافی 

است (فصل  گیريتصمیمدرست مشابه همین مشکل در درخت  عصبی هايشبکهدر  overfit. مشکل کندیمرا بیان  آموزشی هاينمونه هدف

3.(  

نام دارد. در  weight decay هاکیتکن این وجود دارد. یکی از Backpropagationدر  overfitمشکل  حلبسیاري براي  يهاکیتکن

عمل کند آن  را اضافه کنیم تا برخلاف ياجمله E. این درست مشابه این است که در تعریف شودیماین متد در هر حلقه مقداري از هر وزن کم 
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را کوچک نگه داریم تا بایاسی ایجاد  هاوزن. هدف از این متد این است که مقدار ندیگویم 9جریمه يجمله ،شود. به این جمله overfitو مانع 

  بسیار پیچیده نشود. گیريتصمیمکرده باشیم تا سطح 

آموزشی براي کنترل جستجوي شـیب نـزول  يهانمونهبه همراه  تأیید يدسته، استفاده از overfitبراي حل مشکل  متدها نیترموفقیکی از 

کـه  دهدیم اجازهبراي کنترل شیب نزول استفاده کند. از این نظر، این روش به الگوریتم  تأیید يمجموعهاز خطاي این  توانیماست. الگوریتم 

واضـح اسـت کـه  ؟اجرا شود چند بار باید الگوریتم يهاوزنتغییر  يحلقهاما را در دسترس داشته باشد.  4,9دو منحنی نشان داده شده در شکل 

 شـبکه ذخیـره يهـاوزنمعمـول ایـن روش دو نسـخه از  کاربردهايمینیمم شود. در  تأیید يدستهحلقه باید به تعدادي اجرا شود که خطا روي 

زمـانی کـه  .تأییـد يمجموعـهتا این مرحله بر اساس خطـا بـر روي  آمده به دست هاوزناز بهترین  يایکپ: یک کپی براي آموزش و شودیم

ذخیـره شـده بـه  يهـاوزنو  ابدییم، آموزش پایان رسدیم تأیید يمجموعهبیشتر بر روي  یتوجهقابلبه مقدار خطاي  آمدهبه دست  يهاوزن

بـار تکـرار الگـوریتم بـه  9400اسـتفاده شـد بعـد از  4,9زمانی که از این فرایند براي حالت شکل  .شودیمنهایی خروجی داده  يهیفرضعنوان 

حتـی بـه را توانینمرا  تأیید يدستهکه همیشه رسیدن به کمترین مقدار خطاي  دهدیمنشان  4,9شکل دوم در شکل  خروجی رسید. يهاوزن

رسیدن  يریگجهینت. باید دقت کافی را در ابدییمکاهش، سپس افزایش و دوباره کاهش  تأیید يدستهدر این شکل ابتدا خطا بر روي  تعیین کرد.

  .رسدیم تأییدبه مینیمم خطاي  850به مینیمم خود مبذول داشت، این شبکه در تکرار  تأییدخطاي 

داده  زیاديبالا زمانی کارایی دارد که مقدار  cross-validationدارد. روش  زیاديو چگونگی حل آن نیاز به دقت  overfitمشکل  در کل،

اسـت. در چنـین  دتریشد ترکوچکآموزشی  يهامجموعهدر  overfit، مشکل با این وجود. تشکیل داد تأیید يدستهتا بتوان  در دسترس باشد

بـار متفـاوت و هـر بـار بـا  cross-validation ،k، در این روش شودیم استفاده k-fold cross-validationشرایطی، گاهی از روش 

 هاينسـخهو نتیجه میانگین نتایج خواهد بود. در یکـی از  شودیم انجام تأیید يدستهآموزشی و  يمجموعهبه عنوان  هادادهقسمت متفاوتی از 

بار و با استفاده از  cross-validation، k. فرایند شوندیمتقسیم  m/k يهااندازهمجزا با  يرمجموعهیز kموجود به  ينمونه mاین روش، 

. بنـابراین، هـر نمونـه در یـک شـودیمـ آموزشی اجرا يمجموعهبه عنوان  هانمونه يهیبقو  تأیید يدستهزیرمجموعه به عنوان  kیکی از این 

بالـا بـراي  cross-validationروش  يهاشیآزمادر هر یک از  آموزشی خواهد بود. يدستهآزمایش در  k-1و در  تأیید يدستهآزمایش در 

بـراي  iبهترین خطا را داشته است. میانگین  تأیید يدستهتکراري است که در آن  يشماره i، ردیگیم، مورد استفاده قرار i، تکرارهاتعیین تعداد 

بـا تعـداد  تأییـد يدسـتهنمونه بدون  nبراي آموزش شبکه بر روي تمامی  backpropagation، در انتها نیز از شودیماین مقادیر محاسبه 

  است. 5محدود در فصل  هايدادهدو متد یادگیري با  يسهیمقا. این فرایند بسیار مشابه فرایند شودیماستفاده  ها iتکرار میانگین 

 10یک مثال: تشخیص چهره 4,7

، در این بخش استفاده از آن را در عمل یادگیري Backpropagationطراحی در نظر گرفته شده در اعمال الگوریتم  يهاانتخاببراي درك 

ــــــیمــــــتشــــــخیص چهــــــره بررســــــی  ــــــن قســــــمت در  يمربوطــــــهو اطلاعــــــات  هــــــاداده. تمــــــامی میکن ای

http://www.cs.cmu.edu/~tom/mlbook.html استموجود  کدهااستفاده از این  يمربوطه، به همراه نکات.  
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  تعریف مسئله 4,7,1

نفر، به طور تقریبـی  20مختلف است. تصاویر  يهاهیزاوافراد مختلف در  يچهرهتصاویر دوربین از  بنديدستهیادگیري در اینجا شامل  يمسئله

 شـدهي آورجمع ،، بالا)رختماممختلف (چپ، راست،  يهاهیزاو) و با معمولیبا حالات مختلف چهره (شاد، غمگین، خشمگین،  تصویر از هر نفر 32

در  ، لباس افراد ثابت نیسـتند.نهیزمپسشخص،  يچهره، همچنین در این تصاویر مکان دینیبیماز این تصاویر را  يانمونه 4,10است. در شکل 

  شد. يآورجمع(سفید)  255(سیاه) تا  0با دقت رنگ  128×120تصویر سیاه و سفید با دقت  624مجموع 

 توانیمتصویري یاد گرفت. براي مثال، قرار دادن مجموعه تصاویر در ورودي شبکه  يهادادهاز این مجموعه از  توانیمتوابع هدف مختلفی را 

بـا  تـوانیمتمامی این توابع هدف را  هدف را تشخیص هویت شخص، جهت صورت وي، جنسیت شخص، عینک دودي زدن وي و ... قرار داد.

ایـن بخـش  يادامهکه یادگیري این توابع هدف را خود خواننده امتحان کند. در  شودیمتوصیه  داًیشدو  گرفت ادیدقت بالا از این مجموعه داده 

  و بالا). رختمام: سمت صورت شخص (شامل چپ، راست، میپردازیمک هدف یادگیري بخصوص ما به ی

  

  

  صبی مصنوعی براي تشخیص سمت صورت.ع يشبکهیادگیري یک  4,10شکل 



شـخص را تشـخیص دهـد (چـپ،  يچهرهتا سمت  شودیمافراد آموزش داده  يچهرهخاکستري تصویر  يهیلابر روي  4×3×960با ابعاد  ياشبکهدر اینجا 

شبکه بعد از یک و صـد بـار  يهاوزنتست مجزایی رسید.  يدستهبر روي  %90تصویر چهره، شبکه به دقت  260، بالا). بعد از یادگیري روي رختمامراست، 

تیره (منفی) و روشـن  يهامربعبا  شانیهاوزند که داروزنچهار  ، بالا)رختمام. هر واحد خروجی (چپ، راست، اندشدهیادگیري در بالا نشان داده  يحلقهتکرار 

ورودي واحـد را از  يهـاوزنواحد را نشان داده و سه مربـع دیگـر  يآستانهاست که مقدار  ��مربع مربوط به وزن  نیترچپ (مثبت) نشان داده شده است.

  .اندشدهدر مکان خودشان نشان داده  يانقطههان از نقاط نیز به طور ورودي هر یک از سه واحد پن يمربوطه يهاوزن. دهدیمواحدهاي پنهان نشان 

  طراحی يهاانتخاب 4,7,2

 يمسـئلهطراحـی را بـراي  يهـاانتخاب. ایـن شودیمبه هر مسئله تعدادي انتخاب طراحی انجام  Backpropagationدر اعمال الگوریتم 

، طراحی مطرح شودینم. با وجود اینکه تلاشی براي طراحی بهینه در این مسئله انجام میکنیممطرح یادگیري سمت چهره به صورت زیر خلاصه 

 يدسـتهبـر روي  بنديدسـتهعضوي از تصاویر، دقـت  260 يادستهبعد از یادگیري بر روي  .ردیگیمتابع هدف را یاد  یتوجهقابلشده با دقت 

  است. %25در حدس یکی از این چهار حالت  آمده به دستدقت  معمولاًاست. در حالی که،  %90تست مجزا 

 يکدگـذارنـوع  گیريتصـمیمکلیـدي  يهـاانتخاببا معلوم بودن اینکه ورودي شبکه باید نمایشی از تصویر باشد یکی از  .ورودي يکدگذار

تصـویر را  ياهیـناحکـرده یـا دیگـر خـواص  پردازششیپ هارنگ يهالبهتصویر را براي تشخیص  میتوانستیمورودي شبکه است. براي مثال 

) اسـت در هالبـه( هـایژگیوایجاد تعداد متغیري از  ییهايورودیکی از مشکلات چنین  استخراج کرده و سپس به عنوان ورودي به شبکه بدهیم.

عکـس و قـرار دادن  32×30ثابـت حالی که شبکه عصبی تعداد معلومی واحد ورودي دارد. انتخاب طراحی این قسمت استفاده از مجموعه نقاط 

 يبـازهپنهـان  يهیلانگاشت شد تا مشابه  1تا  0 يبازهشدت رنگ نیز به طور خطی به  255تا  0 يبازهیک واحد ورودي براي هر نقطه است. 

موجود است که هـر  يانقطه 128×120از تصویر اصلی  ياخلاصه، در حقیقت، یک يانقطه 32×30خروجی واحد بین صفر تا یک باشد. تصویر 

شـبکه بـه  يهـايورودتعـداد  است. با استفاده از این کاهش کیفیت بالاترمتناظر در تصویر با کیفیت  ينقطهچهار  يریگنیانگیمیک از نقاط با 

. با ابدییمویر کاهش درست تصا بنديدسته، و بنابراین پیچیدگی محاسباتی نیز در عین حفظ دقت لازم براي شودیمتبدیل  يترکنترلقابلتعداد 

. یکـی از نکـات جالـب ایـن اسـت کـه کنـدیمنیز از کاهش دقت مشابهی براي ورودي شبکه استفاده  ALVINNسیستم  4,1توجه به شکل 

ALVINN  و  تصادفی را در آن محدوده انتخاب کـرده يانقطهفقط  بالاترمربوطه در تصویر با کیفیت  يمحدودهبجاي استفاده از میانگین نقاط

این است که محاسبات لازم براي ایجاد تصاویر  ALVINNاین کار در  يزهیانگ .ردیگیمبه عنوان شدت رنگ مربوطه در نظر  آن راشدت رنگ 

از تصـاویر را در ثانیـه پـردازش  زیادياین ویژگی هنگامی که شبکه لازم است تعداد  .ابدییمبا این روش کاهش  یتوجهقابلتر به طور دقتکم

  .شودیم توجهقابلکرده و خودرو را کنترل کند بیشتر 

، بالـا) را خروجـی رختمـامجهت صورت شخص (چپ، راسـت،  يمربوطهیکی از چهار ویژگی  ستیبایمعصبی  يشبکه خروجی. يکدگذار

ایـن  چهـار مقـدار مربوطـه براي 0,8، 0,6، 0,4، 0,2این چهار جهت را با یک خروجی و نسبت دادن  میتوانستیمدهد. توجه داشته باشید که ما 

و واحـدي کـه  میاگرفتـهدر مقابل، ما چهار واحد خروجی مجزا براي نمایش هر یک از جهات صورت در نظر  کد سازي کنیم. را مقادیر خروجی

دو انگیزه  .شودیمنیز نامیده  n 11از  1 کدگذاريگاهی  کدگذاريرفته خواهد شد. این نوع بیشترین مقدار را داشته باشد خروجی شبکه در نظر گ

 يشبکهآزادي بیشتري براي شبکه براي نمایش  يدرجه. ابتدا اینکه اردبجاي در نظر گرفتن یک خروجی وجود د nاز  1 کدگذاريبراي انتخاب 

مقـدار خروجـی و  نیتـربزرگتفـاوت  nاز  1 کدگـذاريموجود است). دوم اینکـه در  برابر وزن nخروجی  يهیلاهدف باقی خواهد گذاشت (در 

ممکـن اسـت بـه  مـبهم يهـابنديدسـتهشـبکه دانسـت ( بینـیپیشاطمینـان  يدرجهبه عنوان  توانیممقدار خروجی را  )نیتربزرگ( دومین
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چهار واحد چه باید باشند؟ یکـی طراحی این است که مقدار خروجی این  يهاانتخابیکی دیگر از  .نزدیک و حتی مساوي بیانجامد) يهایخروج

بـراي جهـت راسـت و ... اسـت. در مقابـل  <0,1,0,0>براي کد سازي جهت چپ،  <1,0,0,0>واضح استفاده از چهار مقدار  يهاانتخاباز 

جهت چپ خواهد بـود. یکـی از دلایـل  يمربوطهبردار  <0.9,0.1,0.1,0.1>استفاده کرد،   0,9و  0,1از مقادیر  1و  0بجاي مقادیر  توانیم

ایجاد کنند. اگر سعی کنـیم شـبکه را بـراي  هاوزنرا با مقادیر محدود  هایخروجاین  توانندینمسیگموید  واحدهاياین است که  1و  0پرهیز از 

 0,1و  0,9محـدود بـه مقـادیر  يهاوزنبا  توانیم، در مقابل بودخواهد  هاوزن آموزش دهیم شیب نزول مجبور به رشد بدون مرز 1و  0مقادیر 

  رسید.

سـیگموید  واحـدهايبه هر گـراف بـدون دور  توانیمرا  Backpropagationتوصیف شد،  هم قبلاًکه  طورهمان ساختار گراف شبکه.

 نیترمتـداول. هاستآنشبکه و چگونگی ارتباط بین  واحدهايطراحی دیگري نیز که با آن مواجهیم انتخاب تعداد  ينهیگز اعمال کرد. بنابراین،

در طراحی فعلی از این ساختار متداول با  .اندمتصلبعد  يهیلااست که تمامی واحدهاي یک لایه به تمامی واحدهاي  ايلایهساختار شبکه ساختار 

. استفاده از یک یا دو لایه سـیگموید متـداول اسـت و در مواقـع میاکردهخروجی) استفاده  يهیلاپنهان و یک  يهیلادو لایه واحد سیگموید (یک 

 ايشـبکه، همچنین کندیمبیشتر متداول نیست زیرا که آموزش شبکه را بسیار کند  يهیلا. استفاده از تعداد کنندیمخاص از سه لایه نیز استفاده 

 سـویهتک هايشبکهاگر بخواهیم از بین  مراجعه کنید). 4,6,2د (به قسمت از توابع را نمایش ده زیاديانواع بسیار  تواندیمبا سه لایه سیگموید 

تنها از سه واحد  4,10. در مثال آورده شده در شکل پنهان شبکه خواهد بود واحدهايتعداد  تعین پنهان استفاده کنیم، مسئله اصلی يهیلا یک با

واحد پنهان استفاده شد دقت یـک تـا دو درصـد  30دیگر، که از  يهاشیماآزدارد. در   %90و مجموعه خروجی دقت  پنهان استفاده شده است،

 توجـهقابلوجود اینکه دقت کلی سازي براي این دو آزمایش تنها میزان کمی اختلاف دارد، اما آزمایش دوم به مقدار زمان آمـوزش  بالاتر رفت. با

واحده زمان تقریبی یک سـاعت  30 يشبکه) sun sparc5اص (عکس آموزشی، بر روي یک سیستم خ 260بیشتري نیاز داشت. با مجموعه 

پنهان لـازم  واحدهاي، تعداد کاربردهاواحده تنها در حدود پنج دقیقه آموزش یافت. در بسیاري از  3را براي آموزش نیاز داشت در حالی که شبکه 

-cross) يهـاروشندارنـد، از  يریتـأثپنهان بیشتر بر روي دقت کلـی سـازي  واحدهايبراي یادگیري تابع هدف با دقت خاص ثابت است و 

validation)  استفاده نگردد، در بعضـی مـوارد  يهاروشاگر از چنین  .شودیماستفاده براي تعیین تعداد تکرار لازم براي الگوریتم شیب نزول

  .کندیمفزایش داده و دقت کلی سازي را کم را ا (overfit)استفاده از تعداد واحد پنهان بیشتر تمایل شبکه به 

 را داشـته اسـت. 0.3مقـدار  تکانـهو  0.3مقـدار  ηیادگیري ضریب یادگیري  يهاشیآزمادر این  الگوریتم یادگیري. پارامترهايدیگر 

را نتیجه خواهند داد اما زمان آموزش را افزایش خواهند داد. در مقابل اگر این  يايمساو نسبتاًکم براي هر دو پارامتر دقت تعمیم  يهیاولمقادیر 

آموزشی میل نخواهد کرد. در تمامی این آزمایشـات  يدستهروي  قبولقابلبا مقدار خطاي  ايشبکهرا بزرگ در نظر بگیریم، شبکه به  پارامترها

خروجی به مقـادیر  يهاوزنمقادیر  معرفی شد). 4,2تمالی شیب نزولی که در جدول استفاده شده است (در مقابل تخمین اح 12از شیب نزول تنها

بـا ایـن روش تصـور زیـرا کـه  اندشـدهاولیـه  مقـداردهیورودي بـه صـفر  يهاوزن، اما مقادیر اندشدهاولیه  مقداردهیکوچک نزدیک به صفر 

. تعداد تکرار آموزش نخواهد گذاشت ریتأث میتعمدر  انتخاب، این کنید) رجوع 4,10داشت (به شکل  توانیمآموزشی  يهاوزناز  تريهوشمندانه

 يمجموعـهمجزا تعیین شده است. از شـیب نـزول بـراي مینـیمم کـردن خطـاي  تأیید يدستهآموزشی و  يدستهموجود به  هايدادهبا تقسیم 

نهایی یکی از  يشدهانتخاب  يشبکهبررسی شده است.  تأیید يدستهکارایی شبکه بر روي  بار کیتکرار  50آموزشی استفاده شده و بعد از هر 

دقـت نهـایی  رجوع کنید. 4,6,5داشته است. براي توجیه و توضیح این روش به قسمت  تأیید يدستهاست که بیشترین دقت را روي  ییهاشبکه

  .اندنداشتهشده است که هیچ دخالتی در آموزش  تست انجام هاينمونهسومی از  يدسته) بر روي 4,10شکل  يشبکهبراي  %90گزارش شده (
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  نمایش پنهان یاد گرفته شده 4,7,3

را بعد از یـک و صـد بـار  هاارتباطنظیر این  يهاوزنمقادیر  4,10ارتباط شبکه از نظر تحلیلی جالب است. شکل  2899 يهاوزنبررسی مقادیر 

  .دهدیمآموزش براي کل تصاویر آموزشی را نشان  يحلقهتکرار 

یکی از چهار واحد خروجی شبکه را نشـان  يهاوزن هالیمستط، ابتدا به مستطیل اول زیر تصویر توجه کنید. هر یک از نمودارهابراي درك این 

کـه مقـدار  ��، وزن دهـدیمـچهار وزن هر واحـد خروجـی را نشـان  هالیمستط، بالا). چهار مربع هر یک از این رختمام(چپ، راست،  دهدیم

شدت  .دهندیمپنهان را نشان  واحدهاي يمربوطه يهاوزندر سمت چپ قرار دارد و سه وزن دیگر به ترتیب  کندیمواحد را مشخص  يستانهآ

وزن منفی بزرگ است، خاکستري نیز  يدهندهنشانمقدار وزن نظیر است، سفید روشن وزن مثبت بزرگ و سیاه تیره  يدهندهنشان هامربعرنگ 

نزدیک به صفر، وزن مثبتی براي واحـد پنهـان اول و  �� يآستانه. براي مثال، خروجی واحد بالا مقدار وزن دهدیممقادیر میانی وزن را نشان 

  براي واحد پنهان دوم دارد. يایمنفوزن بزرگ 

. توجـه داریـد کـه اندشـدهآموزشی در بالاي شـکل نمـایش داده  هاينمونهاي تمامی بار تکرار شیب نزول بر 100شبکه بعد از  يهاوزنمقادیر 

درك نسـبی  .اندداشتهپس از یک تکرار دارد، البته دو واحد دیگر نیز تغییر وزن  يهاوزنبسیار متفاوتی نسبت به  يهاوزنواحد پنهان  نیترچپ

که جهـت صـورت راسـت را  يایخروجسخت نیست. براي مثال، فرض کنید واحد خیلی هم  هاوزنمحدود از  يمجموعهدر این  کدگذارياین 

را در نظر بگیرید. این واحد وزن مثبت بزرگی از واحد پنهان دوم و وزن منفـی بزرگـی از واحـد پنهـان سـوم دارد. بـا بررسـی  کندیممشخص 

بـه طـور تقریبـی بـا سانی فهمید که با چرخش صورت فرد به سمت راست (چپ مـا)، صـورت روشـن فـرد آبه  توانیماین دو واحد،  يهاوزن

خواهـد شـد کـه باعـث  مکـانهممنفی  يهاوزنفرد به طور تقریبی با  يرهیتخواهد شد و موي  مکانهممثبت قوي این واحد پنهان  يهاوزن

باعث خروجی دادن واحد پنهان سوم نزدیک به صفر شود، زیـرا کـه صـورت  واندتیم. تصویر مشابهی بزرگ بودن خروجی این واحد خواهد شد

  خواهد شد. مکانهم بزرگ منفی يهاوزنبا روشن شخص 

  عصبی مصنوعی هايشبکه يشرفتهیپمباحث  4,8

  مختلف براي تابع خطا يهانهیگز 4,8,1

بـه کـار بـرد. الگـوریتم اصـلی  E ریپذمشـتقبـراي مینـیمم کـردن هـر تـابع  تـوانیمـنیـز گفتـه شـد، شـیب نـزول را  قبلـاًکـه  طورهمـان

Backpropagation  دیگـري بـراي اعمـال  يهـافیتعر، با این وجـود کندیمخطا را به فرم مجموع مربعات اختلافات با تابع هدف تعریف

گرادیان مشـتق بگیـریم. در زیـر توابـع آوردن  به دستبراي  میبریمکه به کار  Eي هر تعریف . براشودیمشروط دیگر براي این خطا پیشنهاد 

  شده است:آورده  خطاي مرسوم

  جدیـدي بـه  يجملهبا اضافه کردن  توانیمنیز توضیح داده شد  قبلاًکه  طورهمان. هاوزن ياندازهخطا براي  يجملهاضافه کردنE 

تا جستجوي شیب نزول در بین بردارهـا، بردارهـایی کـه  شودیمافزایش یابد . این عمل باعث  هاوزناضافه کرد که با افزایش بردار 

خطـر  سـیگموید و کـم بـودن پیچیـدگی) واحـدهايخطـی بـودن  يهیـناح(با در  بداند و متناسباً ارجحدارند را  يترکوچک ياندازه

overfit تعریف  يهاروشکی از کم خواهد شد. پس یE :به صورت زیر خواهد بود 
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باقی خواهد ماند  نخوردهدستنیز باید همین تغییر را اضافه کرد، تمامی رابطه  Backpropagationدر  هاوزنپس در رابطه تغییر 

 weightمعـادل اسـتفاده از اسـتراتژي  Eپس استفاده از ایـن تعریـف  .شودیمضرب  (2γη-1)و فقط در هر تکرار در عدد ثابت 

decay  4,10است (تمرین.(  

  در شیب یا مشتق تابع هدف. گاهی علاوه بر مقادیر تابع هدف، مقـادیر مشـتق تـابع هـدف نیـز در  خطاهابراي  ياجملهاضافه کردن

آن  کـه در کندیمکاربردي را براي تشخیص کاراکتر معرفی  (simard et al. 1992)وجود دارد. براي مثال،  آموزشی هاينمونه

که نسبت به جابجایی حـروف در صـفحه  کندیم، در این کاربرد شبکه را مجبور نیز استفاده شده است آموزشی هاينمونهاز مشتقات 

مشتقات آموزشی بر اساس دانش قبلـی ارائـه  يمحاسبهرا براي  ییمتدهانیز  (Mitchell and Thrun 1993)باشد.  تفاوتیب

کـه اختلـاف مشـتقات آموزشـی و  ايجملـه)، تابع خطا با اضـافه شـدن اندآمده 12(که در فصل  هاستمیس. در هر دوي این کنندیم

  ،آمده. مثالی از چنین تابع خطایی در زیر ابدییممشتقات واقعی شبکه است تغییر 
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��در اینجا 
�

است. بنـابراین،  dآموزشی  ينمونهام براي  jواحد ورودي  يدهندهنشان 
����

���
مشـتق آموزشـی کـه چگـونگی تغییـر  �

��را با تغییر  ���خروجی هدف 
�

به صورت مشابه  .دهدیم نشان 
����

���
شده است.  گرفته ادیمشتق واقعی شبکه  يدهندهنشاننیز  �

  .کندیمآموزشی و مشتقات آموزشی را مشخص  هاينمونهنیز وزن نسبی مقادیر  μثابت 

  مینیمم کردنcross entropy کنندهدرخواسـتاینکـه  بینـیپیشیادگیري یک تابع احتمالی، مثل  مقادیر تابع هدف. رايشبکه ب 

با وجـود اینکـه  و موجودي حسابش را در نظر بگیرید. کنندهدرخواستچون سن  ییهایژگیووامی، وام را کامل برگرداند را بر اساس 

وام را برگردانـده یـا خیـر).  کنندهدرخواستیا صفر، بسته به اینکه  1آموزشی فقط مقادیر منطقی تابع هدف را در بر دارد. ( هاينمونه

را  1یـا  0بهترین نمایش تابع هدف، مدل کردن خروجی براي احتمال بازگرداندن وام است، به جاي اینکه یاد بگیریم که خود مقادیر 

رین نشـان داد کـه بهتـ توانیم که در آن هدف یادگیري تخمین احتمالات است، براي هر نمونه واقعی یاد بگیریم. در چنین شرایطی

  ،کنندرا با تعریف زیر مینیمم  cross entropyهستند که مقدار ییهاشبکهاحتمال  يزنندهتخمین 

− � ������� + (1 − ��)log (1 − ��)

�∈�

 

اسـت.  dآموزشـی  ينمونـهنیز مقدار هدف بـراي  ��و  است dآموزشی  ينمونهتخمین احتمال خروجی شبکه براي  ��در اینجا 

را بررسی کـرده  کندیمرا مینیمم  cross entropyاست که  ايفرضیهشبکه  يهیفرض نیترمحتملشرایط و دلیل اینکه  6فصل 

فرضیه همان  نیترمحتملسیگموید پیدا خواهد کرد. همچنین در آنجا شرایط اینکه  واحدهايو قانون شیب نزول را براي این معیار و 

  را بررسی خواهیم کرد. کندیمطاهاي مربعی را مینیمم است که مجموع خ يهیفرض



  يدهیـارا براي واحدهاي مختلف ورودي یا خروجـی ایجـاد کـرد.  14یا بستن به هم 13هاوزناشتراك  توانیم تابع خطا مؤثربا تغییر 

دانـش قبلـی در مـورد مسـئله  به خاطراین کار توسط کاربرد  معمولاًمختلف شبکه به داشتن مقادیر یکی است،  يهاوزناصلی اجبار 

عصبی براي تشـخیص  هايشبکهکاربردي از  (Lang et al. 1990)و  (Waibel et al. 1989). براي مثال ردیگیمصورت 

 144زمـانی  يپنجـرهمختلـف در  يهـازمانشـبکه عناصـر فرکانسـی صـحبت در  يهايورودکه در آن  کنندیم صحبت را مطرح

انجام داد این است که عناصر فرکانسی که صـداي مشخصـی هسـتند (بـراي مثـال  توانیم که ییهافرضاست. یکی از  هیثانیلیم

تشخیص داد. براي اعمال این قید، واحدهاي مختلفـی کـه  هیثانیلیم 144) را باید مستقل از زمان دقیق آن در طول "eee"صداي 

اثـر کلـی ایـن قیـد در فضـاي  مشـترکی داشـته باشـند. يهاوزنباید  کنندیم زمانی دریافت يپنجرهمختلف  يهاقسمتورودي از 

 ییهـاوزنمشاهده نشده است. چنین اشتراك  يهاتیوضعو بهبود احتمال تعمیم به  overfitممکن، کم کردن ریسک  هايفرضیه

ایـن اسـت کـه  فراینـد. حاصل ردیگیمصورت  هاآنمشترك و جایگزینی میانگینشان به جاي  يهاوزن يجداگانهآموزش  با معمولاً

  که با تابع خطاي اصلی یکسان نیست.  کنندیم به سمت مینیمم کردن تابع خطاي دیگري میل هاوزناشتراك 

  مینیمم کردن خطا متدهايدیگر  4,8,2

 متد نیست. بعضی مواقع نیمؤثرترکردن تابع خطاست، اما این متد همیشه  با مینیمم ايفرضیهپیدا کردن  متدهاي نیتریاصلشیب نزول یکی از 

به همین دلیل، تعدادي  .دارد هاوزنتغییر  يحلقههزار تکرار  هادهبراي همگرا شدن به  backpropagation، پیچیده هايشبکهدر آموزش 

، بهتر است متد تغییر وزنی را با دو انتخـاب هاروشدیگر  يمشاهدهارائه شده و مورد مطالعه قرار گرفته است. براي  هاوزن يسازنهیبهالگوریتم 

این جهت بـا  backpropagationو انتخاب طولی براي حرکت به آن سمت. در  هاوزندر نظر بگیریم: انتخاب یک جهت براي تغییر بردار 

   .گرددیممعلوم  η ضریب یادگیري با ثابت میکنیملی که حرکت و طو شودیم عکس گرادیان انتخاب

در کل، زمـانی کـه  .کندیمروشی متفاوت براي انتخاب طول تغییر وزن ارائه  شودیم نامیده 15خطی يجستجو، که سازيبهینه متدهايیکی از 

. توجه دارید کـه ایـن شودیم، طول تغییر با پیدا کردن مینیمم تابع خطا بر روي این خط انتخاب شودیمانتخاب  هاوزنخطی براي جهت تغییر 

شـود. روش دیگـري  هاوزنمینیمم تابع خطا بر روي این خط، در  يفاصلهکار ممکن است باعث تغییر بسیار بزرگ یا بسیار کوچکی، متناسب با 

جستجوي مینیممی در  يخطی  برا يجستجوهااز  يايسرنام دارد. در این جا،  16گرادیان جستجوي خطی ایجاد شده، روش مکمل يدهیاکه با 

کـه  . در هر مرحله جهتی جدید انتخاب شـدهشودیماول این سري جستجو جهت عکس گرادیان انتخاب  يمرحله. در شودیم سطح خطا انجام

  گرادیان که صفر شده صفر باقی خواهد ماند. و عنصر خطاي قبلی نگردد يهاجهتتغییر در آن جهت باعث تغییر در 

خاصی بر روي خطـاي  ریتأثچون مکمل گرادیان  ییمتدهادارند، اما  ریتأثدیگر گاهی در سرعت آموزش شبکه  متدهايبا وجود اینکه استفاده از 

نسبی متفاوت است.  يهاممینیممینیمم سازي در افتادن در  فرایندهايبر روي خطاي نهایی تفاوت بین  ریتأثخروجی ندارند. تنها  يشبکهتعمیم 

(Bishop 1996)  دهدیم عصبی انجام هايشبکهبراي آموزش  سازيبهینهمتدهاي  يدربارهبحث کاملی.  

                                                      

13 weight sharing 
14 tying together 
15 line search 
16 conjugate gradient 



  دور دار هايشبکه 4,8,3

هسـتند کـه بـراي  يایعصـب هايشـبکه 17دور دار هايشبکهبدون دور بودند.  يهاگرافپرداختیم که متناسب با  ییهاشبکهفقط به  الآنتا به 

در شـبکه  ايحلقـهدر چنـین شـرایطی،  خواهـد بـود. t+1ورودي زمان  tو خروجی شبکه در زمان  شوندیماستفاده  زمانی يهايسر هايداده

متوسط قیمت سهام را براي روز بعدي  x(t)سهام  در هر روز  يهاشاخصبا استفاده از  میخواهیم موجود است. براي درك بهتر، فرض کنید که

y(t+1) و اسـتفاده از  سویهتک يشبکهبسیار ساده استفاده از  يهاحلراهاز این اطلاعات، یکی از  يايسربا داشتن   کنیم. بینیپیشx(t)  هـا

  است. آمده aقسمت  4,11در شکل آنچه  مثل ايشبکههاست. y(t+1) بینیپیشبراي 

نخواهـد پـذیرفت.  xاز مقادیر قبلی  يریتأث چیهو  شودیم بینیپیش x(t)فقط با توجه به  y(t+1)یکی از مشکلات این راه این است که مقدار 

بسیار حیاتی است، براي مثال، فرض کنید که متوسط قیمت سهام روز بعد به میزان تغییـر شاخصـی بـین امـروز و دیـروز  ریتأث نیادر حالی که 

براي اضافه کردن تمـامی مقـادیر  حلراهاز این  توانینماما  شودیمحل  x(t-1)این مشکل با اضافه کردن مقادیر  کهوابسته است. با وجود این

این مشکل اسـت. در ایـن  اساسیبراي  یحلراهنشان داده شده  (b) 4.11دور داري که در شکل  يشبکهبه سیستم استفاده کرد.  x يگذشته

را در زمان  bتعریف شده تا همیشه مقدار واحد  c(t). مقدار میاکردهرا به شبکه اضافه  c(t)و واحد ورودي جدید  bشبکه ما واحد پنهان اضافی 

t-1 د. پس مقدار ورودي داشته باشc(t)  مقدار واحد پنهان  همان قاًیدقزمان  يپلهدر هرb  قبلی زمان است. چنـین سـاختاري باعـث  يپلهدر

. دهـدیمـنیز از گذشته خبـر  cو واحد  کندیمذخیره  آیندهاطلاعات لازم را براي  bتا شبکه رفتاري با توجه به گذشته انجام دهد، واحد  شودیم

را نیـز در خـود  تـریمیقـد هـايدادهپس اطلاعات مربوط به  شودیممحاسبه  cو  x(t)به عنوان ترکیبی از  شودیممحاسبه  bچون هر بار که 

چنـدین لایـه بـین ورودي و  تـوانیمبراي این مثال استفاده کرد. براي مثال،  شدیمدور دار دیگري نیز  هايشبکهذخیره کرده است. از ساختار 

  از چندین حلقه به جاي یک حلقه استفاده کرد. توانیمقرار داد و یا اینکه  bحد وا

پیشـنهاد  هـاآنآموزش  بسیاري براي متدهايدور دار وجود دارد و  هايشبکهداد؟ انواع مختلفی از آموزش  دور دار را هايشبکه توانیمچگونه 

رجـوع  Jordan 1986; Elman 1990; Mozer 1995; Williams and Zipser 1995 (براي اطلاعـات بیشـتر بـه شده است.

داد. آمـوزش  را (b) 4.11نظیر شکل  ییهاشبکه Backpropagationبا یک تغییر کوچک در  توانیمکنید). بسیار جالب است که بدانیم 

در طـول  ییهاحلقـه. در اینجا به جـاي دهدیمشبکه را نشان  18ينشده تارا در نظر بگیرید که ساختار  (c) 4.11براي درك این تغییر، شکل 

 يشـبکه توانیمجدید هیچ دوري ندارد. بنابراین  يشبکه. توجه دارید که این ساختار میاکردهبسیاري از همان شبکه استفاده  يهایکپزمان از 

و یـک دسـته وزن  شـودیمداده آموزش  داد. در واقع در عمل فقط یک کپی از شبکهآموزش  Backpropagationرا با استفاده از  نشده تا

 Mozer)دانسـت.  هـایکپنظیر در تمامی  يهاوزنمقدار هر وزن را میانگین  توانیم نشده تا يشبکهآموزش  خواهیم داشت. بنابراین بعد از

 يهـامیتعمو  شـوندیمـ دادهش آموز ساده هايشبکهاز  ترسختدور دار  هايشبکهاین فرایند را با جزئیات توضیح داده است. در کل،  (1995

  .شوندیم مهم محسوب هايشبکههمچنان جزو  دهندیم. با این وجود چون قابلیت تعمیم را افزایش دهندینمنیز  ینانیاطمقابل

                                                      

17 recurrent networks 
18 unfolded 



  

  

  دور دار. هايشبکه 4,11شکل 



  پویا يشبکهساختار  4,8,4

 يدربارهبسیاري  متدهاي. میاپرداختهبا ساختار گرافی ثابت  ايشبکهبراي  هاوزنعصبی به عنوان پیدا کردن  هايشبکهآموزش  تا این لحظه به

افزایش یا کاهش واحد و یا ارتباط (گره) داشته باشد تا قدرت تعمـیم و  توانندیم هاشبکهبودن ساختار شبکه ارائه شده که در صورت نیاز،  19پویا

  ایش دهد.را افزآموزش  بودن مؤثر

ی کاهش دهد. قبولقابلمیزان خطا را تا حد  مطابق با نیاز، تا پنهان واحدهايافزایش  و ،شروع از شبکه بدون هیچ واحد پنهان هادهیا از این یکی

کـه  سازدیم ايشبکهچنین الگوریتمی است. این الگوریتم در ابتدا  Cascade-Correlation (Fahlman, Lebiere 1990)الگوریتم 

 يصـفحهورودي  يهـاگرهتمـامی  بـا ماًیمسـتقواحد خروجی که هر کـدام  4هیچ واحد پنهانی ندارد. براي مثال، در مثال تشخیص چهره فقط 

30x32  زیرا که تابع هـدف را ماندیم ی از باقیتوجهقابل يخطاکه مقدار  شودیماین شبکه، معلوم آموزش  . بعد ازکندیمایجاد  اندارتباطدر ،

 کندیممربوطه را چنان تعیین  يهاوزنو  کندیم. پس بنابراین الگوریتم یک واحد پنهان به شبکه اضافه گرفت ادیتک لایه  ايشبکهبا  توانینم

ثابـت نگـه  شیهاوزن، تمامی شودیمثر شوند. سپس این واحد جدید نصب شبکه حداک يماندهیباقبین مقدار واحد پنهان و خطاي  يرابطهکه 

 دادهآمـوزش  قـدیمی دوبـاره يهـاوزن، افتـدیمـ . دوباره فرایند بـه حرکـتگرددیم ایجاد هایخروجو تمامی آن  و ارتباطی بین شودیمداشته 

ی بـزرگ بـود توجهقابـل يانـدازهو اگـر بـه  شودیم). مقدار خطاي باقیمانده دوباره چک ماندیم واحد پنهان همچنان ثابت يهاوزن( شوندیم

اصـلی و تمـامی  يهـايورود، از تمـامی شودیمپنهان اضافه  يهیلاپنهان اضافه خواهد شد. هر گاه که واحدي جدید به  يهیلاواحدي دیگر به 

کمتـر شـود و بـه مقـدار  ايآسـتانه. به همین منوال شبکه گسترش پیدا خواهد کرد تا خطا از حـد کندیمپنهان قبلی ورودي دریافت  واحدهاي

نشـان دادنـد کـه در  شودیمداده آموزش  با توجه به اینکه همیشه فقط واحد جدید (Fahlman and Lebiere 1990)ی برسد. قبولقابل

Cascade-Correlation که هنگام به کار بردن ایـن  يايکاربردرا کم کرد. یکی از مشکلات  هازشآمو ی تعدادتوجهقابلبه طور  توانیم

، پـس همیشـه دهدیمرخ  overfitاضافه شده نامحدود است پس خیلی ساده مشکل  واحدهاياین است که چون تعداد  دیآیم الگوریتم پیش

  در استفاده از این الگوریتم انجام داد. overfitباید اقدامات لازم را براي جلوگیري از 

و  هاشـبکه نیترسـادهشـروع از اسـت. بجـاي  Cascade-Correlationعکـس ایـن  قاًیدقپویا،  يشبکهراه دیگر براي استفاده از ساختار 

. میکنـیمـرا هـرس  هاآن نیستندمهم  هاارتباطو با معلوم شدن اینکه بعضی  میکنیمپیچیده شروع  ايشبکهطی مراحل، با آن  کردن تردهیچیپ

نزدیک به صـفرند. راه دوم، کـه در کـاربرد  معمولاًغیر مهم  يهاارتباطتشخیص اینکه یک ارتباط مهم نیست این است که وزن  يهاراهیکی از 

) Eبر  wغییر . اثر تگذاردیم Eبر خطاي  يریتأث، این است که ببینیم تغییر کوچکی در مقدار وزن چه رسدیمبه نظر  ترموفق
��

��
 تـوانیمـرا  (

و  شـودیمـداده آمـوزش  شـبکهآن  کـه طـی کندیمفرایندي را معرفی  (LeCun et al. 1990)معیاري براي اهمیت ارتباط نظیر دانست. 

ي  سازيبهینهروش که به شرط پایانی خاصی برسیم. به این فرایند،  شودیمتکرار  قدرآن، این فرایند شوندیم نیز حذف هاارتباط نیترتیاهمکم

 هايشـبکهدر  شـودیمـرا حذف کند. گفته  هاارتباط نیترتیاهمکمتا  کندیم، زیرا که در هر مرحله، الگوریتم سعی ندیگویم نیز 20صدمات مغز

و  بخشـدیمـ کاهش دهد، و قدرت تعمیم شبکه را کمی بهبود 4/1را تا  هاارتباطتعداد  تواندیمبسیار بزرگ براي تشخیص کاراکتر چنین روشی 

  .بردیم ی بالاتوجهقابلرا به طور آموزش  بازده

                                                      

19 dynamic 
20 optimal brain damage 



در افـزایش قـدرت  Backpropagation ياندازهبه  هاآن . فقط باید دید تاآمیز بوده استپویا موفق  هايشبکهساختار  يهاکیتکندر کل، 

  .گذارندیم ریتأث آموزش ی در زمانتوجهقابلتعمیم قوي هستند یا نه. با این وجود در مواردي نشان داده شده که به میزان 

  بیشتر يمطالعهخلاصه و منابع براي  4,9

  :شودیمنکات اصلی این فصل شامل موارد زیر 

 گسسته و پیوسته ارائـه  يهایژگیوعصبی مصنوعی متدي کاربردي براي یادگیري توابع حقیقی مقدار و برداري را بر روي  هايشبکه

متد یادگیري شـبکه  نیترمتداول Backpropagationآموزشی مقاوم است. الگوریتم  هايداده، این متد در مقابل خطاي کنندیم

 ر تشخیص دستخط و کنترل ربات با موفقیت به کار رفته است.است و در بسیاري از کارهاي یادگیري نظی

  در نظر گرفته شده براي الگوریتم  ياهیفرضفضايBackpropagation  شـبکه  يهاوزنفضاي تمامی توابع ممکنی که با تغییر

 شـوندیمـکه شامل سه لایه واحد با تعداد کافی واحد در هر لایه  سویهتک هايشبکهاست.  شوندیمبیان  هاارتباطو  واحدهاثابتی از 

را  یرخطـیغاز توابـع  يایغنـفضـاي  توانندیمواقعی  ياندازهبا  ییهاشبکهقابلیت تخمین هر تابعی را با دقت دلخواه را دارند. حتی 

فـرم کلـی که در حالت کلـی خوبی براي یادگیري توابع گسسته و پیوسته  ينهیگز سویهتک هايشبکهنمایش دهند، به همین دلیل 

 مجهولی دارند است.

 Backpropagation  ممکن را بـا اسـتفاده از شـیب نـزول و کـاهش متنـاوب خطـاي بـین شـبکه و  يهاهیفرضفضاي تمامی

شـبکه  يهاوزنآموزشی براي  هاينمونه. شیب نزول به سمت مینیمم نسبی خطاي بین شبکه و کندیمآموزشی جستجو  هاينمونه

چند متغیـره کـه در آن  يوستهیپ ياهیفرضمفید براي جستجوي فضاهاي  بالقوه، شیب نزول متدي تریکل در حالت میل خواهد کرد.

 فرضیه است. پارامترهاياز  ریپذمشتقخطاي آموزشی تابعی 

  يهایژگیو نیتربندهیفریکی از Backpropagation  جدیدي است که به طور صریح در ورودي  يهایژگیوقابلیت آن در ایجاد

را  يایانیـم يهـایژگـیوتـا  رنـدیگیمیاد  هیچندلا يشبکهداخلی (پنهان) در یک  يهاهیلاشبکه در نظر گرفته نشده است. در کل، 

بـراي مثـال، در . این قابلیت، اندشدهشبکه بیان  يهايورودنمایش دهند که براي یادگیري تابع هدف مفید بوده و به طور ضمنی در 

بـا  4,7و در مثال تشـخیص چهـره در قسـمت  8تا  1شده براي اعداد  منطقی انجام کدگذاريدر  4,6,4در قسمت  8×3×8 ايشبکه

 .اندشدهپنهان بیان  يهیلاعکس در  يهایژگیو

 overfit  عصبی است.  هايشبکهآموزشی مشکلی مهم در یادگیري  هايدادهبر رويoverfit   که تعمیم  شودیمختم  ايشبکهبه

بـراي  تـوانیمرا  Cross-Validationآموزشی دارد. متدهاي  هايدادهروي  يایعالجدید دارد اما کارایی  هايدادهضعیفی روي 

 به کاربرد. overfitایست مناسب براي جستجو و مینیمم کردن ریسک  ينقطهتخمین 

  با وجود اینکهBackpropagation بسیار دیگـري  يهاتمیالگورعصبی است، اما  هايشبکهالگوریتم براي یادگیري  نیترمتداول

 ،دارحلقـهعصـبی  هايشـبکه. بـراي مثـال، متـدهاي شـوندیمبراي اهداف خاص  ییهاتمیالگورشامل  هاتمیالگور، این اندشدهارائه 

ساختار شبکه را علاوه  Cascade Correlationچون  ییهاتمیالگورمستقیم دارند و  يهاحلقهکه  دهندیمرا آموزش  ییهاشبکه

 .دهندیمشبکه تغییر  يهاوزنبر 

در فصول دیگر این کتاب بیابید. توجیهی بیزي براي انتخاب معیار خطاي مربعی در فصـل  دیتوانیمعصبی را  هايشبکهاطلاعات بیشتر در مورد 

به جاي خطـاي مربعـی در شـرایط خـاص آورده شـده  cross-entropyکردن  ، در این فصل همچنین توجیهی براي مینیممشودیمارائه  6



 Vapnik-Chervonenkisبراي توابع حقیقی و بعد  نانیاطمقابل ايشبکهآموزشی لازم براي رسیدن به  هاينمونهنتایج تئوري تعداد  است.

و چگونگی دوري از آن آورده شده. همچنین در فصل  overfitنیز بحثی در مورد  5. در فصل اندشدهبحث  7خاص  در فصل  هايشبکهبراي 

  عصبی مورد بحث قرار گرفته است. هايشبکهمتدهایی براي استفاده از دانش قبلی براي بهبود تعمیم دقت  12

رون وي یـک نـمدلی برا (McCulloch and Pitts 1943). گرددیمعلوم کامپیوتر بر  يهیاول يهازمانعصبی به  هايشبکهکار بر روي 

 60 يدهـهبـودن ایـن مـدل انجـام گرفـت. در اوایـل  قبولقابـلکارهاي بسیاري بـر روي  1960 يدههمشابه پرسپترون ارائه کردند، در طی 

(Windrow and Hoff 1960) آن راپرسـپترون (کـه  هايشبکه adeline را مـورد بررسـی قـرار دادنـد و قـانون دلتـا )دنـدینامیمـ ،

(Rosenblatt 1962)  مشخص شد که پرسپترون تک لایه  60 يدهههمگرایی قانون آموزش پرسپترون را ثابت کرد. با این وجود، در اواخر

نشـان  (Minsky and Papert 1969)معرفی نشـده بـود.  هیچندلا هايشبکهنیز براي آموزش  مؤثريمحدودیت نمایش دارد و الگوریتم 

 70 يدهـهعصـبی در  هايشبکهپرسپترون تک لایه نمایش داد و کار بر روي  هايشبکهبا  توانینما ر XORچون  ايسادهدادند که حتی تابع 

  متوقف شد.

 Rumelhart and) چندلایـه هايشـبکهآمـوزش  يمربوطـه يهـاتمیالگورو  Backpropagationبـا اختـراع  80 يدهـهدر اواسـط 

McClelland 1986; Parker 1985) در کارهـاي  تـوانیمرا  هادهیاعصبی دوباره از سر گرفته شد. اساس این  هايشبکه، کار بر روي

تبـدیل شـد و بسـیاري از  متدهاي یـادگیري نیترمتداولبه یکی از  Backpropagation 80 يدههاز  .(Werbos 1975)قبلی جست 

م قیمـت در همـان دوره تحقیقـات بـر روي کـ هايرایانـهعصبی مـورد مطالعـه قـرار گرفـت. بـا ظهـور  هايشبکه يمربوطهدیگر  يهاروش

  ممکن نبود شروع شد. 60 يدههکه در  تریمحاسبات يهاتمیالگور

متدهاي یادگیري پارامتري براي  يدربارهقدیمی اما مفید  يهاکتابعصبی اختصاص یافته است. یکی از  هايشبکهبه مبحث  زیادي يهاکتاب

و  هاپرسـپترونبـه  (Widrow and Stearns 1985)نوشته شـده اسـت. کتـاب  (Duda and Hart 1973)تشخیص الگو توسط 

منتخبـی از مقالـات کـه  يمجموعـه (Rumelhart and McClelland 1986) .پـردازدیممربوطه و کاربردشان  يهیلاتک  هايشبکه

عصبی شامل  هايشبکهاخیر در مبحث  يهاکتاب. انددهکر يآورجمعبه بعد  80 يدههرا افزایش داد را از اواسط  متدهاکار بر روي این  يعلاقه

(Bishop 1996) ،(Chauvin and Rumelhart 1995) ،(Freeman and Skapina 1991) ،(Fu 1994) ،(Hecht-

Nielsen 1990)  و(Hertz et al. 1991) شودیم.  

  تمرینات

آورده شده تعیین کنید. فرض کنید که ایـن سـطح  4,3را براي پرسپترونی که سطح تصمیمش در شکل  �wو  �w� ،w يهاوزنمقادیر  4,1

  .کندیمقطع  2را در  �xو محور  1-را در  �xمحور 

 A XORبراي نشان دادن  هاپرسپتروندو لایه از  ايشبکهرا نشان دهد. از  B¬⋀ A پرسپترونی با دو ورودي طراحی کنید که تابع منطقی 4,2

B .استفاده کنید  

�wمقدار حدي  يرابطهبا  پرسپتروندو  4,3 + w�x� + w�x� >   زیر را دارد يهاوزن Aرا در نظر بگیرید. پرسپترون  0

w� = 1, w� = 2, w� = 1 



  زیر را داراست يهاوزن Bو پرسپترون 

w� = 0, w� = 2, w� = 1 

  آمده است). 2بودن در فصل  تریکلاست؟ (تعریف  تریکل Bاز پرسپترون  Aتعیین کنید که آیا پرسپترون 

2−براي تناسـب بـا مفهـوم هـدف  آن رااز قانون آموزش دلتا براي یک واحد خطی با دو ورودي استفاده کنید و  4,4 + x� + 2x� > 0 

  د.، ... بار اجرا رسم کنی100، 50، 10، 5آموزش رسم کنید. سطح تصمیم را بعد از  يتکرارهارا بر حسب تعداد  Eآموزش دهید. خطاي 

(a)  از مقادیر مختلف ثابت برايη  استفاده کرده و همچنین از مقدار متغیر�
�

  براي آموزش استفاده کنید. عملکرد کدام حالت بهتر است؟ �/

(b)  و کـل زمـان اجـرا را در نظـر  هاوزن؟ هر دو معیار تعداد تغییر شودیماستفاده کنید. کدام یک زودتر همگرا  21يادستهاز افزایش و آموزش

  بگیرید.

  به شکل زیر استخراج کنید oبه فرم  يایخروجقانون شیب نزول را براي تک  4,5

o = w� + w�x� + w�x�
� + w�x� + w�x�

� + ⋯ + w�x� + w�x�
� 

  است. 4,7 يرابطهفقط تخمینی از قانون شیب نزول  4,10 يرابطهتوضیح دهید که چرا قانون آموزش دلتا در  یررسمیغبه طور  4,6

دارد. این شـبکه پـنج وزن  dو یک واحد خروجی  cو یک واحد پنهان  bو  aرا در نظر بگیرید که دو ورودي  ياهیسوتکعصبی  يشبکه 4,7

(w��, w��, w��, w��, w��)  دارد، در این نمایشw�� براي واحـد  يآستانهمقدار  يدهندهنشانx  را بـا مقـادیر  هـاوزناسـت. ایـن

اعمـال کنیـد. فـرض کنیـد کـه ضـریب  هاآنرا به  Backpropagationاولیه کنید سپس الگوریتم  مقداردهی (1.,1.,1.,1.,1.) يهیاول

  آموزشی به صورت زیرند: هاينمونه، و را براي هر نمونه جداگانه تغییر دهید هاوزن، α=.9 تکانه، η=.3یادگیري 

D  B  a  
1  0  1  

0  1  0  

بـه جـاي تـابع سـیگموید  tanhرا طوري تغییر دهید که بر روي واحدهایی کـه از تـابع  4,2در جدول  Backpropagationالگوریتم  4,8

�عمل کند. بدین معنا که  کنندیماستفاده  = tanh (���⃗ .   قانون تغییر وزن را براي لایه خروجی و لایه پنهان ارائه کنید.  (⃗�

tanh�(x) (راهنمایی = 1 − tanh�(�).(  

 8×1×8 ايشـبکهاز  میخـواهیمـرا در نظر بگیرید. فرض کنید که براي چنین کار مشـابهی  4,7نشان داده شده در شکل  8×3×8 يشبکه 4,9

با هشـت مقـدار بـراي گـره  توانیمرا  4,7آموزشی شکل  ينمونهکه فقط یک واحد پنهان دارد. توجه دارید که هشت  ايشبکهکمک بگیریم؛ 

 هاينمونـهرا بـر روي ایـن  همـانیتـابع  توانـدیمبا فقط یک واحد پنهان  ايشبکهیا بنابراین آ). 0,8، ... 0,2، 0,1پنهان نظیر کرد (براي مثال 

بالـا را در  کدگـذاريدارد که بتواند پنهان وجود  يهیلا يهاوزنآیا مقادیري براي "را در نظر بگیرید که  سؤالیاد بگیرد. راهنمایی: این  آموزشی
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آیا "و  "به سادگی استخراج کرد؟ کدگذاريخروجی وجود دارد که بتوان ورودي را از این  يهاوزنآیا مقادیري براي " "پنهان ایجاد کند؟ يهیلا

  "را پیدا کند؟ ییهاوزنچنین  تواندیمشیب نزول 

  در نظر بگیرید. 4,8,1سمت ق يرابطهتابع خطاي جایگزین زیر را به جاي  4,10

�(���⃗ ) ≡
1

2
� � (�� − ���)� + � � ���

�

�,��∈��������∈�

 

با ضرب هر وزن در یـک ثابـت قبـل از اعمـال  توانیممحاسبه کنید. نشان دهید که این طرح را  Eقانون تغییر شیب نزول را براي این تعریف 

  کرد. يسازادهیپ 4,2قانون شیب نزول جدول 

تصـویري صـورت، کـد  هـايدادهاز جملـه  براي کـار تشـخیص چهـره اسـتفاده کنیـد. بـراي جزئیـات کـار Backpropagationاز  4,11

Backpropagation به  و کارهاي خاصhttp://www.cs.cmu.edu/~tom/book.html مراجعه کنید.  

. هر رودیمبه کار  x,y يصفحهموجود در  يهالیمستطرا در نظر بگیرید که براي یادگیري مفاهیم هدف متناسب با  الگوریتم شیب نزول 4,12

 يهیفرضـزمـانی توسـط  تنهـا <x,y> ينقطه. شودیمتوصیف  llx,lly,urx,uryفرضیه را با گوشه سمت چپ پایین و راست بالا متناسب با 

<llx,lly,urx,ury>  ينقطهکه  شودیم بنديدستهمثبت <x,y>  درون مستطیل قرار داشته باشد. از تعریف خطايE  آمده در فصل اسـتفاده

بـر حسـب  Eتوجه دارید که  را یاد بگیرد. يایلیمستط يهاهیفرضبازبینی شده از شیب نزول را ارائه دهید که چنین  يانسخه دیتوانیمیا آکنید. 

llx,lly,urx,ury ) :تغییـر قـانون 1پیوسته نیست، مثل حالت پرسپترون. (راهنمایی: دو راه استفاده شده بـراي پرسـپترون را در نظـر بگیریـد (

) تعریف تابع خطاي دیگري، مثل فاصله تا مرکـز مسـتطیل، 2باشد و ( هايورودتابعی پیوسته بر حسب  بینیپیشبه صورتی که تابع  بنديدسته

مثبـت و منفـی بـا  هاينمونـهن آبـا خطـاي مینـیمم کـه در  ياهیفرضبه  تمتانیالگوریا آن دلتا براي آموزش پرسپترون). براي استفاده در قانو

؟ الگوریتم دهندیمنسبی رخ  يهاممینیمیا مشکلات آبا مستطیل چنین کاري کرد؟  توانینم؟ چه زمانی کندیمباشند میل  میتقسقابلمستطیلی 

  دارد؟ شوندیماستفاده  هایژگیونمادین اي که براي عطف  يهامتدبا  يارابطهشما چه 

  فرهنگ لغات تخصصی فصل (فارسی به انگلیسی)

  Hyperplane  ايصفحه ابر

  Index  اندیس

 worse case  حالتبدترین 

  Excited  برانگیخته

  linear programming  خطی یسینوبرنامه

 Bayesian  بیزي

 Network width  پهناي شبکه

 squashing function  سازفشردهتابع 

 logistic function  تابع منطق

 Unfolded  نشده تا

 simple-to-complex  ترتیب ساده به پیچیده

 feed-forward  سویهتک



 penalty term  خطا يجمله

  Interpolation   یابیدرون

  True  درست 

 linearly separable  پذیر خطی  بنديدسته

  Artificial neural networks  عصبی مصنوعی  هايشبکه

  termination condition  شرط پایانی 

  Gradient Descent شیب نزول 

  Incremental gradient descend   شیب نزول افزایشی

  learning rate  ضریب یادگیري 

  False  غلت 

  Inhibited  ختهیبرانگ ریغ

  perceptron rule  قانون پرسپترون 

  delta rule  دلتا قانون

  generalization accuracy  قدرت تعمیم شبکه 

  Gradient گرادیان 

  Node  گره 

  Sequential  ترتیبی  يهانیماش

  validation set  تأیید يمجموعه

  Threshold  مقدار آستانه 

  linear unit  واحد خطی

  Edge  یال 

  

  

 


