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 گفتارپیش

ها را داشته  سطح بالا از داده  هوشمند که توانایی استخراج بازنمایی  �ساخت سیستم
  ی ها استدلال باشد، در بسیاری از مسائل مرتبط با هوش مصنوع� لازم و ضروری است.  

  یی ها به مدل   ازین   ،ییها ستمیس  نیساخت چن برای  دهد که  �نشان م  ��ی ولوژیو ب  ینظر
   .هستند �خطریپردازش غ یهاهیاز لا یاریکه شامل بس است قیعم ی با معمار

آن  که    باشدم�  نیماش  یریادگیهای  روشاز    یارمجموعهیز  ق،یعم  ی ریادگی به  از 
بازنماییشودبرده م�  نامنیز    ییبازنما   یریادگیعنوان   یادگیری  یادگیری ویژگ�  .    ها،یا 

صورت  های خام بهدهد تا روابط را از دادهتکنی�� است که به ماشین این توانایی را م�
  یادگیری در این توانایی مهم و مشخصه اصل� یادگیری عمیق، با  .  خودکار کشف کند

   شود.پذیر م�ی مختلف در ساختار شب�ه ام�انها لایه

از حد به  یادگیری ماشین سنت�، بیشهای  تا قبل از پیدایش یادگیری عمیق، روش
وبازنمایی (انتخاب  دادههایژگ�هایی  از  م�) که  بدست  این ها  بودند.  وابسته  آورند، 

صورت  ها را بهها، نیاز به ی� متخصص در دامنه موضوع داشت تا استخراج ویژگ�روش
دهد انجام  آن.  دست�  ویژگ�حال  استخراج  این  فرآیندی که،  دست�  صورت  به    ها 

زمانچالش و  عمیقانگیز  یادگیری  پیدایش  است.  به  بر  این  توانست  جای�زین  سرعت 
م�روش چرا که  شود.  سنت�  ویژگ�   ستتوانهای  بهاستخراج  را  خودکار  ها  صورت 

 هر مساله بدست آورد. متناسب با

چند  اصل  ق یعم  یر یادگی  اخیر،  سال   یندر  محرک  برای    نوآورانه  ی ها حلراه  � به 
مصنوع� هوش  افزا  نیا  گردیده که  ل یتبد  مسائل  با  داده  ش یامر  موجود،    هایمقدار 

  ر ی پذام�ان قیعم یهاآموزش شب�ه در افتهیبهبود یها�ی و تکن �منابع محاسبات شیافزا
امروزه فراهم.  ده استش   شده در صنعت فناوری    ساز تغییرات گستردهیادگیری عمیق 

در    افزاری نحوه کار یادگیری عمیق برای افراد متخصص نرمرو درک و  از همین  ،است
 خواهد بود.و لازم ضروری  ،مفید ،دنیای امروز



گیری از جدیدترین مراجع علم� و تجربیات مولف، برای طیف  کتاب حاضر با بهره
ای از پژوهش�ران، دانشجویان، صاحبان صنایع و علاقمندان به یادگیری عمیق،  گسترده

گردآوری گردیده تا بتوانند دانش کاف� از اصول و مفاهیم اساس� در این زمینه  تالیف و  
را بدست آورند. همچنین، از آنجایی که این کتاب مطالب مورد نیاز برای درس یادگیری  

تواند مرجع مناسبی برای این  دهد، م�عمیق در مقطع تحصیلات تکمیل� را پوشش م�
دانشجوی  اختیاری  درس  همچنین  و  مهندس�  درس  رشته  در  کارشناس�  آخر  سال  ان 

ای ساده،  رو تمام تلاش براین بود تا مطالب کتاب را به شیوهکامپیوتر باشد. از همین
هایی برای درک بهتر ارائه کنیم تا برای این طیف گسترده  همراه مثال روان و قابل فهم، به

 از خوانندگان قابل درک باشد.

و    تالیف  اصول  درک  بر  چشماین کتاب  با  عمیق،  یادگیری  بر  مفاهیم  اندازی 
که بتوان در ی� جلد    نیستاین بدان معنا    ، روی�ردهای مختلف یادگیری تاکید دارد. اما 

پرداخت یادگیری  اکتشافات  و  همه جوانب  به تشریح  را    ؛کتاب  نیز چنین قصدی  ما 
دانش    بدست آوردن  مطالب این کتاب،و گردآوری    تالیف هدف ما از نداریم. در واقع  

و ارائه با تاکید بر مباحث مهم و نوین  و روی�ردهای مختلف آن از یادگیری عمیق کاف�
 باشد.دیدگاه جامع� از یادگیری عمیق م�

مبنای اینکه خواننده  هرچند که مطالب این کتاب قابل فهم بوده، اما این مطالب بر 
ای  شده است. قطعا داشتن اطلاعات زمینه  تالیف  دارد،دانش کاف� از یادگیری ماشین را  

با این همه، در طول  چندان خواهد کرد.  دو  ااز یادگیری ماشین فهم مطالب این کتاب ر
 ها از یادگیری ماشین حداقل شود. نیازبیان مطالب، تمام تلاش بر این بود تا این پیش

طور خلاصه به محتوای این  فصل تش�یل شده است که در زیر به  ٦کتاب حاضر از 
 خواهیم داشت:   ایها اشارهفصل

 این فصل با تعریف�    :ای بر یادگیری ماشین و یادگیری عمیقمقدمه‑فصل اول
شود. سپس، مفهوم یادگیری ماشین و انواع روی�ردهای مختلف  از یادگیری شروع م� 

بدون آن   بانظارت،  یادگیری  نیمههمانند:  تقویت�،  خودنظارتنظارت،  شده،  نظارت�، 
چندوظیفه  برخط،  بهفعال،  انتقال�  و  ی�ای  با  و  بیان  خلاصه  مقایسه  صورت  دی�ر 

های  ، چالششوند. در ادامه، به تعریف� از یادگیری عمیق پرداخته و نحوه کار، اهمیتم� 



کاربردهای آن    در انتهای فصل  وتشریح  یری ماشین  و تفاوت آن با یادگ   موجود در آن
 شود. در دنیای واقع� بیان م� 

 دوم عمیق‑فصل  بانظارت  دوم    در  : یادگیری  شب�هفصل  عصبی  کتاب  های 
مصنوع� و ساختار آن را شرح داده و فرآیند یادگیری و مفاهیم مورد نیاز آن همانند:  

های موجود سازی و چالش ده� اولیه، بهینهسازی، تابع زیان، روی�ردهای وزنتابع فعال 
 های عمیق شوند. در ادامه فصل، با دو نوع از شب�ههای عمیق بیان م�در یادگیری شب�ه 

 های بازگشت� و هم�شت� آشنا خواهید شد. محبوب، یعن� شب�ه
 سوم بدون‑فصل  بازنمایی  عمیقیادگیری  فصل،  د  :نظارت  این  اختار  سر 

های مولد و  خودرمزنگار و انواع آن را تشریح خواهیم کرد. سپس، به مقایسه بین مدل 
بررس� قرار خواهیم  های مولد عمیق را مورد  پذیر پرداخته و در انتها انواع مدلتفکی� 

 داد. 
 در این فصل، خواهیم دید که چرا برخ�   :یادگیری تقویت� عمیق‑فصل چهارم

بدون و  بانظارت  یادگیری  روی�ردهای  با  به مسائل  نیاز  و  نیستند  حل  قابل  نظارت 
در ادامه فصل، به انواع روی�ردهای شود.  یادگیری تقویت� در این مسائل احساس م�

کلاسی� حل مسائل با یادگیری تقویت� پرداخته و در انتها هم علت بوجود آمدن زمینه  
های آن را تحقیقات� جدید با عنوان یادگیری تقویت� عمیق را خواهیم دید و روی�رد

 بررس� خواهیم کرد.  
 ری انتقال�، انگیزه  ، یادگی فصل پنجم کتاب  :یادگیری انتقال� عمیق‑فصل پنجم

های استفاده از آن و روی�ردهای مختلف آن را بررس� خواهیم استفاده، مزایا، استراتژی 
 کرد.

 ا به زمینه تحقیقات� جدید  فصل آخر کتاب ر  :یادگیری عمیق هندس�‑فصل ششم
داده اختصاص  یادگیری عمیق هندس�  با ساختار گراف،  ایم.  با عنوان  این فصل  در 

بازنمایی گراف  ،  های عصبی گرافشب�ه شب�هیادگیری  آشنا  و  هم�شت� گراف  های 
خواهید شد. شایان ذکر است، به این فصل با دیدی کل� نگاه شده و به جزئیات آن 

 .  پرداخته نشده است

م� تقاضا  محترم  خوانندگان  از  پایان  یا  در  و  پیشنهادات  انتقادات،  صورت  شود  در 
 هرگونه اش�ال در کتاب، اینجانب را آگاه سازند.   مشاهده
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 ق یعم  يری ادگ یو   نیماش يری ادگ یبر  ايمقدمه

 اهداف: 

 مروري بر یادگیري ماشین 

 ست؟یادگیري عمیق چی 

 تفاوت یادگیري ماشین با یادگیري عمیق در چیست؟  

 یادگیري ماشین و یادگیري عمیق ،ارتباط بین هوش مصنوعی 

  کاربرد یادگیري عمیقاهمیت و 
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 مقدمه     0.1

بتوانند    تا  ای استگونهبهها  انهیرا  دادن توانایی به  �هوش مصنوعاصل� در حوزه  هدف  
روش  یا ی دن به  و  را درک  تعامل کنند.    �اطراف خود  آن  با  در چندین سال  هوشمندانه 

  ن یبه ا  یابیدست   یبرا  �ردها یرو  نیترکنندهدواری از ام  ��یبه عنوان    قیعم   یریادگی  گذشته
 هدف ظاهر شده است. 

داده  م یمفاه   � محاسبات  یریادگی  یبرا  � راه   قیعم  ی ریادگی در  بالا  و    ها سطح 
در زیرمجموعه    و  است  قی عم  یمراتبسلسله  یعصب  ی ها با استفاده از شب�ه  هابازنمایی آن

مروری بر مفاهیم یادگیری ماشین  رو،  گیرد. از همینهای یادگیری ماشین قرار م�روش
چرا که بسیاری از مفاهیم استفاده شده    .قبل از فراگیری یادگیری عمیق مفید خواهد بود

مباحث  بسیاری  و    تقویت�   نظارت،نظارت، بدونبا های عصبی همانند: یادگیری  در شب�ه
م�  دی�ر ناش�  ماشین  یادگیری  این   بنابراین،شوند.  از  بر  مروری کوتاه  بخش  این  در 

داشت خواهیم  عمیق  یادگیری  از  بهتر  درک  ب  .مفاهیم جهت  آن که  از  قبل  آن اما  ها  ه 
 پردازیم که یادگیری چیست؟م�گردیم و به این موضوع م�بپردازیم کم� به عقب بر

 ست؟ یچ يریادگی    1.1

م� صحبت  انسان  یادگیری  مورد  در  یادگیریهنگام� که  بین  به١کنیم  و   ٢سپاری یاد  ، 
م�  ٣هوش  قائل  شمارهتمایز  یادآوری  ش�  بدون  نوع�  شویم.  تلفن  یادگیری  های 

م�به م� حساب  وقت�  اما  م�آید،  اشاره  دی�ری  چیز  به  اغلب  یادگیری،  کنیم.  گوییم 
بهتر شدن عمل�رد در ی� وظیفه خاص با استفاده تجربه و تمرین توان  یادگیری را م�

انسان از طریق یادگیری در تجربهتعریف کرد خورد،  ها برچسب م� . رفتار هوشمندانه 
 پذیری در زندگ� فردی است. ی انعطافرنده یادگیری همان پدید آو

تصور کنید با استفاده از فلش کارت قصد داریم تفاوت بین گربه و س� را به کودک  
انتخاب م�آموزش دهیم. ی� کارت را به کودک نشان م� کند،  دهیم، کودک ی�� را 

 
١ learning 
٢ memorization 
٣ intelligence 
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د. با  گیرسپس کارت برای انتخاب درست یا اشتباه در ی�� از دو ستون مربوط قرار م�

یابد و قادر به شناخت و تفکی� بین گربه و س�  تمرین کودک، عمل�رد وی بهبود م�
خواهد شد. برای توانایی این ادراک و شناخت در انسان آنچه که تنها مورد نیاز خواهد  

ها مهارت بدست  کارتها هستند. پس از آنکه کودک از طریق این نمونه فلشبود نمونه 
ها، بل�ه بیشتر تصاویر س� و گربه کارت واهد بود تصاویر روی فلشتنها قادر خآورد، نه

از ی� تعمیمدی�ر دستهرا  توانایی  این  بهبندی و تفکی� کند.  در  بردن دانش  ده�  کار 
ها را مشاهده نکرده است، همان ویژگ� اصل�  هایی که تاکنون آنبدست آمده برای نمونه

تر  ته، یادگیری در انسان چیزی فراتر و پیشرفتهباشد. البیادگیری در انسان و ماشین م� 
پیشرفته از  ال�وریتمحت�  رایانه ترین  در  یادگیری  اما  است.  ماشین  یادگیری  ها  های 

 کند: گونه توصیف م�اینای های رایانه) یادگیری را در برنامه١٩٩٧چیست؟ تام میشل (

 ". با تجربه بهبود یابداش در ی� کار خاص ای که کاراییهرگونه برنامه رایانه" 

 کند: تر آن را اینگونه بیان م�و در تعریف� دقیق

برحسب معیار کارایی    Tدر مورد وظیفه    Eای با در نظر گرفتن تجربه  "ی� برنامه رایانه
P  اش پس از تجربه  توانایی یادگیری خواهد داشت، اگر کاراییE    برای وظیفهT    بهبود

 یابد."

داند که در  آید: اینکه، ی� رایانه چ�ونه م�پرسش بوجود م�بر طبق این تعریف دو 
اش هست یا نه، و دوم اینکه چ�ونه  وظیفه خاص مورد انجام در حال بهتر شدن عمل�رد

بندی  ها دسته داند که باید چ�ونه در انجام این وظیفه بهبود یابد. پاسخ به این پرسش م�
ها  آورد که در ادامه به تشریح آنرا بوجود م�متفاوت در یادگیری ماشین  از چند روی�رد 

 نظارت خواهیم پرداخت.  نظارت� و بدوننظارت، نیمهبا با عناوین یادگیری 

 ماشین یادگیري     1.1.1

  اند، شده  یز یرکه برنامه  یکار   برایکه  مواجه هستیم   ییها نیماشبا  اغلب  طول روز  ما در  
ها بتوانند  مانند ما انسانه ها  نیماش  نیدهند. اما اگر ا�انجام مآن را    � �یم�ان   �به روش

  � کنترل شده و اخلاق  طیمح   �یآلات بتوانند در    نیاگر ماش  و  رندیاز تجربه درس ب� 
های اخیر،  در سال   شود؟�داشته باشند، چه م  یشتریب  ییدهند تا کارآ   رییتغ  ارفتار خود ر
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سیستم در  تا تحول�  است  انجام  حال  در  فناوری  به  سیستم  های  ساکن  منفعل  های 
پیدا م�سیستم بهبود  زمان  با گذشت  که  فعال شوند  پویایی  و  این  های خودکار  کنند. 

 روی�رد، یادگیری ماشین نام دارد.

گیرد  یاد م�  ماشین  های هوش مصنوع� است که در آنیادگیری ماشین ی�� از شاخه
برنامه به صراحت  که  دهد  انجام  را  به صورت  ریزی  وظایف�  ماشین  عمل�رد  و  نشده 

  که   � نیماش  جاد یا  یتلاش برایابد.  خودکار از طریق تجربه در انجام این وظیفه، بهبود م�
رشته   � یاز  � نیماش  یریادگ یکرده است.  �را ط �طولان ی ریمس تفکر کند مانند انسانه 

  برخط از تجارت    ،خودکار ی ریگمیدر تصم  �و اجتماع  �عمده صنعت   یروین  � یمبهم به  
در    �ن یماش  ی ریادگیشده است.    لیتبد  �بهداشت   ی ها گرفته تا آموزش و مراقبت  غاتی بلو ت

تبد به    لیحال  دل  یانجهان   یبرا  عموم� توانمند    یآورفن  �یشدن    ی قو   ییتوانا  لیبه 
 . است  بدون برچسبدار و برچسب ی ها با داده یسازگار  قیاز طر یادگیری 

های خام در جهت استخراج اطلاعات مفید  ماشین با استفاده از دادهفرآیند یادگیری  
تر یادگیری ماشین  شود. پس در تعریف� دقیقگیری بهتر شروع م�برای کم� به تصمیم

هایی متمرکز بوده که در ی�  یادگیری ماشین بر طراح� مدلتوان اینگونه بیان کرد: را م�
ال�وریتم خاص،  برهای  حوزه  دادهکامپیوتری  مدل  مبنای  به  شده  داده  آموزش�  های 

ها بدست آورده، تا در  صورت خودکار از طریق تجربه و آزمایش از دادهیادگیری را به
  های جدید در همان حوزه بتواند رفتاری مشابه انسان از خود نشان دهد. مواجه با داده

باشد. از سه روی�رد  م�ازی و اجرا  سقابل پیاده  � متفاوت  های یادگیری ماشین با روی�رد
نام برد.    یادگیری تقویت�و    نظارتیادگیری بدون،  نظارتبایادگیری    توان بهاصل� آن م�

ها آشنا  های دی�ری نیز وجود دارد که در ادامه با آنعلاوه بر این سه روی�رد، روی�رد
 خواهیم شد.

 نویسی سنتی در مقابل یادگیري ماشینبرنامه    1.1.1.1

 شهیشود، هم   � از طرف انسان م  � فیانجام وظا   ی برا  انهیصحبت استفاده از را  هنگام� که
  ی هازبان  .میده  دستور  انهیبه را  یاانهی برنامه را  �یرا در قالب    یی ها دستورالعمل  دی با 

نویس  ی� فرآیند دست� است (به این معنا که ی� شخص باید برنامه  سنت�  �سینو برنامه
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  ی را به عنوان ورود  نیقوانای از  مجموعهها و  معمولا دادهباید برنامه را ایجاد کند) و  

  . آورندها را به عنوان خروج� بدست م�پاسخها  داده  بر   ن یقوانال این  و با اعم  گیرند م�
  ی به عنوان ورود  ها) برچسب   ایها ( ها و پاسخداده  نیماش  ی ریادگیدر طرف دی�ر، در  

عنوان خروج  ها)(مدل قوانین    از  و شود  داده م� م  � به  ). ١‑١(ش�ل    شود�استفاده 
ب  نیماش  یریادگی  یال�و ارزش  است  یرینظیاز  اجازه   ماشینبه    چرا که،  . برخوردار 

تا قوان �م بالا   دهی چیپ   یرا در فضا   ی دیجد   نیدهد  ابعاد  با  برا  و  آن  انسان    یکه درک 
 . اموزدیب را دشوارتر است

 
 نویس� سنت� در مقابل یادگیری ماشین برنامه    ١‑١ش�ل 

 نظارتبایادگیري     2.1.1.1

خود را به عنوان دانش آموزی در کلاس درس ریاض� در نظر ب�یرید که در آن معلم به  
چ�ونگ� حل مساله یا حل درست یا غلط ی� مساله بر شما نظارت دارد. این وضعیت  

نظارت  با در حالت یادگیری  کند.  نظارت دنبال م�باچیزی است که ال�وریتم    مشابه آن
نمونه هر  برای  را  آموزش�ی  سیستم  از  بر  یادگیری  ا�لمان دوتایی  و    ورودیاساس ی� 

مجموعه داده دارای برچسب به معن�  .گیردفرا م�، باشدکه خروج� مساله م� برچسب
حل نیز برای آن  این است که برای هر عضوی از مجموعه آموزش�، ی� پاسخ یا راه

اینجا تطبیق سیستم به  داده شده است. ه برای ورودی جدید  ای است کگونههدف در 
بر را  بتواند خروج� درست  آنسیستم  از دادهاساس  تاکنون  آموزش� فراگرفته  چه  های 

صورت  های مسئله جهت یادگیری بهبین� کند. در یادگیری نظارت� اگر دادهاست، پیش
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صورت پیوسته باشند به آن  ها به، و اگر مقادیر دادهبندیدسته گسسته باشند، این مساله 
 گویند.  یونرگرس

 

 بندی دسته

شده    های از پیش تعریفهای آموزش� و دستهبندی سع� در ایجاد ارتباط� بین نمونه دسته
ای از تصاویری حیوانات همانند:  برای مسئله مورد نظر دارد. برای مثال فرض کنید مجموعه

وجود دارد. قرار دادن هر ی� از این تصاویر حیوانات در    غیرهس�، گربه، خرگوش، ببر و
برای این مثال مورد    شود.بندی نامیده م� بندی یا طبقهی مربوط به خودش، عمل دستهدسته

ها، تا زمان� که سیستم  همراه برچسبنظر، در این روش سیستم با تعداد زیادی از تصاویر به
 شود.یدا کند، آموزش داده م�بندی تصاویر پبه کارایی خوبی در دسته

 

 رگرسیون 

هوایی  و    هایی در مورد شرایط آبای از مقادیر را داریم. برای مثال، دادهفرض کنید، مجموعه
های مختلف موجود بوده، در این میان بعض� از مقادیر گمشده هستند. تخمین این با ویژگ�

گیرد. در بیان� دی�ر، رگرسیون انجام م�ها توسط  اساس ارتباط بین دادهمقادیر گمشده بر
 کند.بین� م�ی� مقدار عددی را با در نظر گرفتن ی� ورودی پیش

 

 نظارتیادگیري بدون    3.1.1.1

که ی� ماه�   افتد، درست همانند ایننظارت بدون کم� ی� ناظر اتفاق م�یادگیری بدون
م� یاد  را  شنا  تنهایی  بدونگیرد.  به  یادگیری  برای  در  یادگیرنده  ال�وریتم  نظارت، 

باشد. هدف در این یادگیری پیدا کردن  م�  مشخص های مشخص، بدون خروج�  ورودی
این عمل توسط خود ال�وریتم از طریق تجزیه و تحلیل  که    استبه تنهایی  ها  این خروج�

ال�وداده شناسایی  و  خاص�   هایها  و  داده  پنهان  ساختار  در  انجام  که  دارد  وجود  ها 
باشد،که هدف آن کشف گروهایی  ای از این نوع یادگیری م� بندی نمونهگیرد. خوشهم�
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بر مشابه  موارد  اندازهاز  شباهت  ا اساس  درک  یا  شباهتگیری شده،  در ساختار  ین  ها 

  ها است.داده

 نظارتبدونمزایای یادگیری 
 نظارت  زیادی است. یادگیری بدون  ها مستلزم کار و هزینهگذاری دادهبرچسب

 کند.برچسب این مش�ل را حل م�های بدونبا یادگیری از داده
 ال�و یافتن  دادهدر  از  آنهایی  یافتن  از  ها که  استفاده  با  معمول  روشها  های 

 پذیر نیست، بسیار مفید است. ام�ان
 شود.راحت� انجام م�ها با استفاده از این نوع یادگیری بهکاهش ابعاد داده 

 نظارتبدونیادگیری  معایب
 تری برخوردار  نتیجه مم�ن است در مقابل روش یادگیری بانظارت از دقت کم

ر اختیار نداریم و مدل باید با  ها دباشد. چرا که ما هیچ�ونه برچسبی برای داده
 های خام یاد ب�یرد. دانش بدست آمده از داده

 �شود. ها بیشتر شود، پیچیدگ� بیشتر م�هرچه تعداد ویژگ 
 بر است. چرا که مرحله یادگیری ال�وریتم مم�ن است زمان زیادی  فرآیندی زمان

 را صرف تجزیه و تحلیل و محاسبه همه احتمالات کند.   

 تقویتی یادگیري     4.1.1.1

بر تعامل  کند. یادگیری تقویت�، مبتن�یادگیری تقویت� به نوع� متفاوت مساله را حل م�
گیرد که به تنهایی نسبت به محیط واکنش نشان دهد.  با محیط است و ال�وریتم یاد م�

گیرد و سع�  در این نوع یادگیری، ال�وریتم با سازوکار بازخورد و تجارب گذشته یاد م�
کند به حل آن بپردازد و  سازی م�انند روش� که بشر در زندگ� مدل کند مسائل را هم م�
هدف آموزد که چ�ونه رفتار عامل را براساس وجود یا عدم وجود پاداش بهینه کند.  م�

با آزمایش و مقایسه همه آن  اقدامات،  از  یافتن مجموعه ال�وهایی  تا بیشترین  آن  ها 
گیری نیازی به مجموعه داده آموزش� ندارد.  این نوع از یاد  امتیاز پاداش را بدست آورد.
 نظارت.بدوننظارت است و نه یادگیری با به عبارت دی�ر، نه یادگیری 
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 و تقویتی  نظارتبدونبانظارت، یادگیري تفاوت     5.1.1.1

دار برای راهنمایی  یادگیری بانظارت زمان� است که مدل از ی� مجموعه داده برچسب 
دار ندارد  های برچسبنظارت نیازی به دادهیادگیری بدون  گیرد.در حل مساله کم� م�

و این خود مدل است که به تنهایی و بدون ی� ناظر خارج� با کشف ال�وهای پنهان به  
پردازد. در مقابل این دو روی�رد، یادگیری تقویت� نیازی به مجموعه داده  حل مساله م�

ت تا با آزمون و خطا و دریافت  نداشته و ماشین یا عامل با محیط خود در تعامل اس
به  آورد.  بدست  نظر  مورد  مساله  در جهت حل  را  اقدام  بهترین  محیط  از  طور پاداش 

خلاصه، در یادگیری بانظارت، هدف تولید فرمول� براساس مقادیر ورودی و خروج�  
بدون یادگیری  در  و گروه است.  ورودی  مقادیر  بین  ارتباط�  آننظارت،  پیدا  بندی  ها 

یاد م�شودم� با محیط  از طریق تعامل  یادگیری تقویت�، ی� عامل  در  این  .  بر  گیرد. 
 مشاهده کرد.  ١‑١توان تفاوت این سه روی�رد از یادگیری ماشین را در جدول  اساس م�

 � تینظارت و تقوبانظارت، بدون یریادگ مقایسه ی ١‑١ جدول

 تقویت� یادگیری   نظارتیادگیری بدون  یادگیری بانظارت شاخص

داده  تعریف  مجموعه  طریق  از 
یاد  برچسب  دارای 

 گیرد. م� 

داده طریق  از  راهنما  های بدون 
داده  بدون آموزش  برچسب 

 شود. م� 

محیط   با  تعامل  در 
 کند.کار م�

 بدون تعریف داده  های بدون برچسبداده  دارهای برچسبداده  ها نوع داده
 بر پاداشمبتن�  بندیقوانین انجمن� و خوشه  بندی و رگرسیون دسته  نوع مساله 

 بدون ناظر بدون ناظر ناظر اضاف�  ناظر 
داده  هدف ورودی نگاشت  های 

 های مشخص به خروج�
سری   کشف ال�و ی�  آموختن 

 اقدامات 

 نظارتی یادگیري نیمه    6.1.1.1

نظارت، به عبارت�  نظارت و یادگیری بدونبا نظارت� ترکیبی است از یادگیری  یادگیری نیمه
داده دارای  برچسبهم  بدونهای  هم  و  م�  دار  از  برچسب  ابتدا  روش  این  در  باشد. 

های ورودی را استخراج کرده و سپس  های دادهبازنمایی ویژگ�  ،های بدون برچسبداده
کند. این روی�رد  های فراگرفته شده در یادگیری نظارت� استفاده م�از این بازنمایی ویژگ�

بوده و بر کاهش  دار کم� موجود  های برچسبشود که دادهر هنگام� استفاده م�بیشت



 

اي بر یادگیري ماشین و یادگیري عمیق : مقدمهفصل اول 21  

 
هدف اصل� آن، استفاده باشد.  نظارت متمرکز م�نظارت و بدونبانواقص هر دو روی�رد  

 های دارای برچسب.های موجود است نه فقط دادهموثر از همه داده

 شده خودنظارتیادگیري     7.1.1.1

بدون و  بانظارت  یادگیری  با  مقایسه  خودنظارتدر  یادگیری  بیشترین  نظارت،  شده 
دار هم نیاز دارد. در این  های برچسبنظارت داشته اما به دادهشباهت را با یادگیری بدون

ها،  طور خودکار از خود دادهبیند که بههایی آموزش م�نوع از یادگیری مدل روی برچسب
ان نویس�  حاشیه  آمدهبدون  بدست  خورده  سان  برچسب  روی�رد،در  اند.  و  مدل    این 

  دی و تول  �ری قسمت د  � نیبشی پ  ی ها براقسمت از داده  �ی خود را با استفاده از    ی ریادگی
  ی ریادگیمسئله    � ی  ی ریادگیروش    نیا  ،انی دهد. در پا   � آموزش م  ق یها به طور دقبرچسب

به  بدون را  خودنظارت  کند.�م  لیتبد   شدهنظارتمسئله    � ینظارت  را  یادگیری  شده 
 ها به صورت زیر مقایسه کرد:توان در مقایسه با سایر روی�ردم�

 شده در مقابل یادگیری بانظارتیادگیری خودنظارت . 

  ی هااست که هر دو روش مدل   نیا  شدهخودنظارتو    نظارتبا   یریادگیمشترک    �ژگیو 
  ی ریادگی حال،    نی. با اسازنددار م�برچسب  �آموزش  یرا از مجموعه داده ها  ی ریادگی

  جاد ی ها را اخود آن  چراکه  ،ها نداردبرچسب  � به افزودن دست  یاز یشده ننظارتخود
 کند. �م

 نظارت�. نیمهشده در مقابل یادگیری یادگیری خودنظارت 

  بانظارت   یریادگ ی  یبرا  �برچسب دست   یدارا  � آموزش  یهااز داده  �نظارت مهین   ی ریادگی 
کند تا    �بدون برچسب استفاده م  یهاداده  ینظارت برابدون  یریادگی ی�ردها یرواز  و  

تواند  �کند که م  جاد یرا ا  �مدل  وموجود استفاده کند    یها کند که از برچسب  دی تول  �مدل
خود نظارت شده    ی ریادگدر مقابل، ی کند.    �ن یبشیبرچسب پ  یدارا  یهافراتر از داده
 هستند.   �شده به صورت دست دی دارد که فاقد برچسب تول هیتک  ییها کاملا� به داده
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 نظارت.بدونشده در مقابل یادگیری یادگیری خودنظارت 

با    روی�رد هر دو  چراکه    .نظارت استبدون  ی ریادگیشده مشابه  نظارتخود  ی ریادگی
خود    یریادگیمنابع،    �ندارند. در برخ  �دستکنند که برچسب  �کار م  ییها مجموعه داده

حال،    نی. با اردیگ�نظارت قرار مبدون  یریادگیاز    یامجموعه   رینظارت شده به عنوان ز
  � در حال  .و کاهش ابعاد متمرکز است  ی بند، گروهیبندبر خوشه  ظارت نبدون  ی ریادگی

بندی  گیری در مورد مسائل طبقهنتیجهتا  شود  استفاده م�شده  نظارتخود  ی ریادگیکه  
   و رگرسیون را انجام دهد.

 فعالیادگیري     8.1.1.1

سازد تا در حین  باشد و روش� است که مدل را قادر م�نظارت� م�نوع� یادگیری نیمه
به انسان�  ی� کاربر  از  یادگیری،  دادهفرآیند  تا  استفاده کند  تعامل�  با  صورت  را  ها 

دهد تا نمونه برداری  یادگیری فعال اجازه م� گذاری کند.  های مورد نظر برچسبخروج�
به دامنه  ان گونهاز  نمونهای  تعداد  را  جام شود که  اثربخش� مدل  و  برسد  به حداقل  ها 

های زیادی در دسترس  این نوع یادگیری زمان� مفید خواهد بود که داده  حداکثر کند.
 های جدید هزینه زیادی داشته باشد. گذاری دادهآوری و برچسبنباشد و جمع

 برخطیادگیري     9.1.1.1

شود، به این معنا که ی� دسته داده  خط انجام م�صورت برونیادگیری ماشین سنت� به
های جریان� داشته  داریم و قصد داریم ی� معادله را بهینه کنیم. با این حال، اگر داده

کند  باشیم استفاده از یادگیری برخط لازم است. در یادگیری برخط، یادگیرنده سع� م�
گیری را انجام  بین� یا تصمیمدر هر مرحله، بهترین پیش  ها هایی از دادهبا استفاده از نمونه

  ایجاد شده مدل    چرا که،  .کند م�غلبه    یادسته  یریادگیش�الات  مبر    برخط  یر یادگی دهد.  
آن دسته از    ی برا  برخط   یر یادگی.  بروز شود  د یهر نمونه داده جد  ی تواند بلافاصله برا�م

  ع یرود توز�شوند و انتظار م �مناسب است که مشاهدات با گذشت زمان ارائه م  مسائل�
منظور  رود مدل به�، انتظار منیکند. بنابرا  رییبا گذشت زمان تغ   زیاحتمال مشاهدات ن
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کننده    دواریروش ام  �یبه    برخط   ی ریادگی   کند.  رییبه همان دفعات تغ  راتییتغ   نیمهار ا

 شده است.   ل یتبد  � واقع   یایدن   ی هااز برنامه  ی اریدر بس  ریان�های جدادهاز    ی ریادگی   یبرا

 ايچندوظیفه یادگیري     10.1.1.1

اشتراک گذاشتن  چندوظیفهیادگیری   با  دارد  و سع�  است  بانظارت  یادگیری  نوع�  ای 
زمان وظایف  توانند هماطلاعات دامنه درباره ی� مساله خاص، مدل� را ایجاد کند که م�

یادگیری چندوظیفه اصل�  انگیزه  دهد.  انجام  را  "عموم�"  مختلف  مدل  ی�  ایجاد  ای 
جاد چندین مدل "تخصص�" که فقط برای ی�  جای ایتواند چندین کار را بهاست که م�

دیده آموزش  خاص  زیستکار  منظر  از  حل کند.  مدل  ی�  در  یادگیری  اند،  شناخت�، 
انسانچندوظیفه ما  است که  روش�  از  الهام گرفته  م�ای  یاد  یادگیری  ها  برای  گیریم. 

ایم، ب�ار  های مرتبط بدست آوردهوظایف جدید، معمولا ما دانش� را که از یادگیری کار
های لازم  گیریم که مهارتگیریم. علاوه براین، ما معمولا در ابتدا وظایف� را یاد م�م�

 دهد.  های پیچیده را در اختیار ما قرار م�برای تسلط بیشتر برای کار

 انتقالی یادگیري     11.1.1.1

  خاص   کار  �ی مدل در    �یاست که در آن ابتدا  ماشین    یریادگیاز    �نوع یادگیری انتقال�
کار مرتبط استفاده    �یکل مدل به عنوان نقطه شروع    ا ی  �شود، سپس برخ �آموزش داده م

کار منبع استفاده    �یاز دانش آموخته شده توسط  خواهیم  به عبارت دی�ر، م�  شود.�م
به    میکن د  �ی   یر یادگی تا  از    .میکم� کن   �ری کار هدف  بهبود    �انتقال  یریادگیهدف 
است   �دست آمده از حل مسائل قبلبا استفاده از تجربه به  دیجد  فیوظا  یریادگی  ندیفرآ

آموزش    جیکه به تدر   یی ها مدل ویژه در  به  �انتقال  ی ریادگی   .مشابه هستند  یکه تا حدود
ادامه   یمدل موجود به عنوان نقطه شروع برا  �یتوان از   �است و م  دیمف اریبس  نند ی ب�م

ها  بر استخراج داده  � انتقال  یریادگی.  قیعم   یریادگی  یها د، مانند شب�هنآموزش استفاده ک
توانا   �یاز   تا  است  متمرکز  مشابه  افزا  ی ریادگی   یی دامنه  نمونه  ا ی   شیرا    ی ها تعداد 

است    ضرورینکته    نیدامنه هدف را کاهش دهد. توجه به ا  �یدر    ازیدار مورد نبرچسب
هدف قرار    یها منبع و حوزه  نیرابطه ب  ر یتحت تأث  �انتقال  ی ریادگی   ی ها مدل   �خروج  ،که
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  ی ریادگیمدل بر    نیباشند، ا  ی تردانش مشترک کم  یاگر دامنه منبع و دامنه هدف دارا  دارد.
 .  ندیگو�م �انتقال منفخواهد گذاشت، که به آن  � منف ر یهدف و دقت تأث

 ايانتقالی با یادگیري چندوظیفه یادگیري  تفاوت     12.1.1.1

ها در نحوه انتقال  ای متفاوت از یادگیری انتقال� است، و تفاوت آنیادگیری چندوظیفه
ی�� به  شوند و از  طور متوال� در یادگیری انتقال� یاد گرفته م�دانش است. وظایف به

م� منتقل  دی�ر  چندوظیفهی��  یادگیری  حالی�ه،  در  بهشود.  با  اشتراک گذاشتن  ای 
دنبال عمل�رد خوب در تمام وظایف در نظر گرفته شده  اطلاعات بین همه وظایف به

 طور موازی است.زمان بهصورت همتوسط ی� مدل واحد به

 1یادگیري بازنمایی    1.11.13.

آن  است    نیماش  ی ریادگی از    یا مجموعهریز  یی بازنما   ی ریادگی هدف  آوردن  که  بدست 
بدون آن که ی� طراح ویژگ� درگیر    ،طور خودکارها بههای خوب و مفید از دادهویژگ�

های معنادار تفسیر  تواند به عنوان یادگیری ویژگ�ه این روش م�جا کاز آن  با مساله باشد.
ها در بیشتر اوقات برای  شود. هر چند این روشم�شود، به آن یادگیری ویژگ� نیز گفته 

طبقه همانند:  بانظارت  مسائل  در  خوب  بازنمایی  استفاده  یافتن  رگرسیون  و  بندی 
بدون  ؛شوندم� بازنمایی  یادگیری  این همه  ام�انبا  نیز  یادگیری  پذیر م�نظارت  باشد. 

ر مدل� برای مسائل  های خام، مشاهده اطلاعات مفید هنگام ساخت ه بازنمایی در داده
 کند.تر م�بین� و تولید را آسانبندی، پیشطبقه

  هاي آموزشی، آزمایشی و اعتبارسنجیداده     14.1.1.1

ال�وریتم چند  باهر  ماشین  یادگیری  ابزارهای  ش�فتنظارت  در  های  قدرتمند  و  انگیز 
بهبین� و دستهپیش این سوال  اما  تا چه  بین�این پیشآید که  وجود م�بندی هستند،  ها 

اندازه دقیق هستند، و آیا راه� برای سنجش میزان کارایی مدل وجود دارد؟  از آنجایی  
توان با  باشند، این پرسش را م�های برچسب خورده م�ها دارای نمونه که این ال�وریتم

 
١ Representation learning 
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آموزش    ها ابتدا،بندی دادهبا تقسیم های آموزش� به چندین بخش، پاسخ داد. تقسیم نمونه

از داده  قابلیت  را روی بخش�  و  برای سنجش میزان کارای مدل  انجام داده، سپس  ها 
داده  ده�تعمیم از  م�آن  استفاده  آزمایش�  تعمیمهای  نشانکنیم.  میزان  ده�  دهنده 

ها را در فرآیند آموزش  هایی است، که تاکنون مدل آنعمل�رد مدل، در برخورد با داده
های یادگیری ماشین در بیشتر اوقات مجموعه  لبته در طراح� مدلمشاهده نکرده است. ا

های آموزش� و آزمایش� به بخش دی�ری نیز  های مسئله مورد نظر را علاوه بر دادهداده
 باشد: صورت زیر م�بندی بهکنیم، نحوه این تقسیمتقسیم م�

   :�آموزش بزرگبهمجموعه  معمول  دادهطور  دسته  سه  این  بین  در  ها  ترین 
پارامترم� یافتن  برای  و  قرار م�باشد  استفاده  مورد  گیرد. مجموعه  های مدل 

داده بین  اساس�  رابطه  آموزش�  برچسبداده  و  وجه  ها  بهترین  به  را  آن  های 
 دهد.  مم�ن توضیح م�

   :�اساس توانایی مدل در  گیری عمل�رد ی� مدل را براندازهمجموعه آزمایش
داده پیش نداشتهبین�  نقش�  یادگیری  فرآیند  در  سنجند، مجموعه  م�  هایی که 

داده  زمایش�آ این مجموعه  همان  هستند.  یادگیری  فرآیند  در  نشده  دیده  های 
  � در مجموعه آموزش  ی عمل�رد خوب  � اگر مدل  سنجد.کارایی مدل نهایی را م�

 درستبرچسب   �عنیمتناسب با مجموعه آزمون باشد،    نیداشته باشد و همچن
برا ز  یرا  داده  ی ادیتعداد  حداقل    �ن ی بشی پ  نادیده   ی ورود  ی ها از  کند، 
صورت گرفته است. لازم به ذکر است که مجموعه آزمون معمولا�    برازش بیش
  ی دل برام  ی شدن کامل پارامترها و ابرپارامترها   شخص بار به محض م  � یفقط  

تعم   یابیارز م  ده�میعمل�رد  استفاده  ا�مدل  با  برا  نیشود.    ب یتقر  یحال، 
پ  از    � ی   � نیب شیعمل�رد  آموزش،  طول  در  اعتبار  � ی مدل    � سنجمجموعه 
 شود. �استفاده م

 :�انواع مختلف مدل   مجموعه اعتبارسنج ارزیابی  ال�وریتمدر  و  برای  ها  ها 
ها برای  شود. از این دادهاعتبارسنج� استفاده م�مسئله مورد نظر از مجموعه  

ابرپارامتر بیشتنظیم  از  جلوگیری  و  مدل  ها  بهترین  تا  استفاده  مدل  برازش 
 انتخاب شود.  
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 یادگیري عمیق     2.1

خاطرات    تا دهد  این ام�ان را به ما م�  .ترین عضو بدن ی� انسان استمغز باورنکردن� 
را ذخیره کرده، احساسات و یا حت� رویاها را تجربه کنیم. بدون آن ما ی� موجود زیست�  

ها ناتوانیم. مغز ذاتا همان چیزی است که ما را در  ترین واکنشابتدایی هستیم که از ساده
 دهد.  زمره موجودات هوشمند قرار م�

قادر به حل مسائل� است که   ،اما   دارد.تر از نیم کیلو گرم  مغز ی� نوزاد وزن� کم
بزرگ قدرتمندحت�  و  رایانهترین  ابر  ساختهترین  را  های  توانایی  چنین  بشر  دست  ی 

تواند چهره والدین خود را تشخیص  ندارند. با گذشت چند ماه پس از تولد، نوزاد م�
و حت� صدا  را شناسایی  اشیا مخالف  ی�داده،  از  را  اوایل ها  در  تفکی� دهد.  دی�ر 

 اند.  ه را به خاطر سپردهها درک واضح� از دستور زبان داشته و هزاران واژکودک�، آن

هایی هوشمند همانند:  در طول چند سال گذشته انسان در تلاش برای ایجاد ماشین 
خانهربات  که  اتوموبیلهایی  کنند،  تمیز  را  و  ها  کنند  رانندگ�  خودشان  که  هایی 
بهتمسیس بیماری هایی که  خودکار  دهند طور  تشخیص  را  م�ها  چنین    باشد.،  ساختن 

ترین مسائل محاسبات� که تاکنون  های مصنوع� باهوش، نیاز به حل برخ� پیچیدهماشین
ها در  ایم را دارد؛ مسائل� که مغز انسان قادر به حل آنها دست و پنجه نرم کردهبا آن 

جهت مقابله با این مسائل، باید از روی�ردی کاملا متفاوت برای  ثانیه هستند. در  می�رو
اند، استفاده شود. این  در رایانه که در طول دهه گذشته توسعه یافته  سنت�  نویس�برنامه

 شود.  همان زمینه فعال هوش مصنوع� است که از آن به عنوان یادگیری عمیق یاد م�

زیرمجموعه عمیق  ماش یادگیری  یادگیری  از  توسعه    استین  ای  و  مطالعه  به  و 
تر: یادگیری  توانند یادگیری داشته باشند. در تعریف� دقیقهایی متمرکز بوده که م� ماشین

یادگیری مثالعمیق با پردازش در داده از طریق  از قبل  ها و مشابه با ی� انسان،  های 
های  تعداد لایهصورت خودکار، از طریق  های خاص بهآموخته، سع� در استخراج ویژگ�

گیری  داری که در ساختارش وجود دارد، در جهت ایجاد ال�ویی است، برای تصمیمدنباله
این تعداد لایه این ام�ان را  در حل ی� مسئله. وجود  های مختلف به یادگیری عمیق 

جهت  در  های خاص� از مسئله را کشف و از آن  دهد که بتواند در هر لایه، ویژگ�م�
 تر در حل مسئله استفاده کند. گیری به تصمیم
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 تاریخچه یادگیري عمیق     1.2.1

نظر برسد  آور بهیادگیری عمیق برخلاف انتظار تاریخ� طولان� دارد. شاید کم� تعجب
دهه   از  عمیق  یادگیری  فرمان1940اما،  همانند:  متفاوت�  عناوین  ، ١شناس� با 

 های عصبی وجود داشته است. و مشهورترین آن یعن� شب�ه٢گرایی ارتباط

ارائه گردید.   ١٩٤٣در سال    ٤و پیتز   ٣های عصبی توسط م� کلاچ اولین مدل از شب�ه
اساس مقادیر  توانست دو دسته مختلف را  بربند دودویی بود که م�این شب�ه ی� دسته

بود.  ورودی تشخیص دهد. مش�ل این شب�ه تنظیم وزن انسان�  اپراتور  ها توسط ی� 
توانست،  ارائه شد که م�  5ال�وریتم پرسپترون  توسط روزنبلات   1957پس از آن، در سال  

ها در ساختار خودش بدون دخالت ی� اپراتور انسان� یاد  بندی دادهها را برای دستهوزن
 ١٩٦٩در سال  شد،  ب�یرد. در حال� که روش پرسپترون در طول چند سال استفاده م�

بندی  ای نشان دادند که، پرسپترون تنها قادر به دستهبا انتشار مقاله  ٧و پاپرت   ٦مینس�� 
غیر مسائل  و  بوده،  خط�  حلمسائل  روش  این  توسط  همچنین  خط�  نیستند.  پذیر 

نویسندگان این مقاله در همان سال ادعا کردند که، منابع محاسبات� لازم جهت ساخت  
بشب�ه روی  های عصبی  تا مقالات  ادعا سبب شد  ندارد، همین  و عمیق وجود  زرگ 
انتشار  های عصبی به سمت نابودی پیش رود. اما خوشبختانه ارائه ال�وریتم پسشب�ه

وربوس  روملهات ١٩٧٤(  ٨توسط  ل�ان ١٩٨٦(  ٩)،  و  احیای  ١٩٩٨(  ١٠)  سبب   (
دوبارهزود آنی شب�ههنگام و  این تحقیقات    توانستند شب�ه   هاهای عصبی گردید. در 

 لایه را آموزش دهند. عصبی چند

توانیم شب�ه  های عصبی هستند، که م� انتشار پایه و اساس شب�هامرزوه ال�وریتم پس
را توسط آن آموزش داده، و همچنین توسط آن از اشتباهات خود یاد ب�یرند. اما در آن  

 
١ cybernetics 
٢ connectionism 
٣ McCulloch 
٤ Pitts 
5 Rosenblatt 
٦ Minsky 
٧ Papert 
٨ Werbos 
٩ Rumelhart 
١٠ Lecun 
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گ، نتواستند شب�ه عصبی  های بزر های ضعیف و نبود مجموعه دادهزمان به دلیل رایانه
افزارها و عصر  با بیش از دو لایه پنهان آموزش دهند. اما امروزه با افزایش قدرت سخت

های زیادی برای آموزش شب�ه وجود دارد،  های بزرگ که سبب فراهم اوردن دادهداده
از چند توان شب�هم� بیش  با  داد. شب�ه  هایی  اموزش  را  پنهان  از  لایه  های عصبی که 

گویند. امروزه وقت� در حال استفاده    های عمیقشب�هچندین لایه تش�یل شده باشند را،  
 .باشدهای عمیق هستیم، منظور همان یادگیری عمیق م� شب�ه از

 یادگیري عمیق چگونه کار می کند؟     2.2.1
ها و با کشف ساختارهای پیچیده  لیل مداوم دادههای یادگیری عمیق با تجزیه و تحمدل 

های محاسبات� به نام  گیرند. فرآیند یادگیری با ساخت مدل ها یادگیری را فرا م�در داده
شود. ساختار این شب�ه  های عصبی که از ساختار مغز الهام گرفته شده، حاصل م�شب�ه

از ساختار   وریبهرهه دنبال  ب از چندین لایه پردازش� تش�یل شده است. یادگیری عمیق،
ورودی توزیع  در  سلسله    بازنمایی   منظور کشف به ،  ناشناخته  ساختاری  توسط  خوب 

 . باشدهای پردازش� هستند، م�که همان لایه مراتبی از مفاهیم 

تری از  های سطح بعدی، قادر به حل مفاهیم پیچیدهدر این ساختار با رفتن به لایه 
های بعدی قادر به استفاده  های خام را پردازش و لایههای اولیه دادهشود. لایهمسئله م�

تر  های قبل� جهت بدست آوردن اطلاعات پیچیدههای موجود در لایهاز اطلاعات نرون
ی ورودی هر  سازند. به عنوان مثال، در پردازش ی� تصویر، لایهها را فراهم م�از داده

ها را پردازش  های بعدی گروه� از پی�سل. لایهکندی� پی�سل از تصویر را پردازش م�
از داده اولیه مم�ن است متوجه شوند که  آورند. لایهها را بدست م�و اطلاعات�  های 

های بعدی مم�ن است متوجه  که لایهتر از بقیه هستند، حال آنها تاری� برخ� پی�سل
ای خیل� عمیق  د، و لایهده نظر را نشان م� ها ساختار چشم بهشوند که از گروه� پی�سل

 متوجه شود که کل ی� تصویر مربوط به ی� انسان است.

  یادگیري عمیق  علت محبوبیت    3.2.1

های یادگیری ماشین نیازمند  تا قبل از پیدایش یادگیری عمیق برای چندین دهه، سیستم
تا استخراج ویژگ� به موضوع داشت،  دامنه مربوط  در  را بهی� متخصص  صورت  ها 

دست� انجام دهد. انتخاب ویژگ� برای ی� مجموعه داده تاثیر بسیار زیادی در موفقیت  
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ویژگ� استخراج  این  آن که  حال  دارد،  ماشین  یادگیری  مدل  بهی�  دست�  ها  صورت 

 بر و پیچیده خواهد بود.  فرآیندی زمان 

ل کرده و به  های خام را به بردار تبدیدهد، تا داده یادگیری عمیق این ام�ان را م�
ها انجام  صورت دست� روی این دادهکه استخراج ویژگ� را بهشب�ه تغذیه کرد بدون این

ها را حت� بهتر از ی� متخصص توسط تعداد  دهیم. یادگیری عمیق این استخراج ویژگ�
های مختلف� که در ساختارش وجود دارد، در جهت حل مسئله مورد نظر برمبنای  لایه
توانند به صورت مستقیم  ها م� این لایهدهد.  مربوط به مسئله انجام م�های آموزش�  داده

تفاوت این عمل    ٢‑١ش�ل  های خام را بیاموزند.  و به تنهایی نمایش� انتزاع� از داده
جا، ی� نمایش انتزاع� و  در این   دهد.را در یادگیری ماشین و یادگیری عمیق نشان م� 

داده از  در  فشرده  تولید م�های خام  در شب�ه  نمایش  چندین لایه  این  از  شود. سپس، 
داده  شده  م�فشرده  استفاده  خروج�  تولید  برای  ورودی  مثال،  های  عنوان  به  شود. 

مختلف. همچنین در ط� فرآیند آموزش شب�ه،   های دستههای ورودی به بندی دادهطبقه
های  تزاع� مم�ن از دادهشود تا بهترین نمایش اناین مرحله توسط شب�ه عصبی بهینه م�

مدل  معناست که  بدان  این  آورد.  بدست  را  و  ورودی  انجام  برای  عمیق  یادگیری  های 
سازی فرآیند استخراج ویژگ�، به تلاش دست� بسیار کم� نیاز دارند. برای مثال،  بهینه

اگر بخواهیم از ی� مدل یادگیری عمیق برای شناسایی تصویر ی� خودرو استفاده کنیم،  
ها  های خاص� از خودرو (ش�ل، اندازه، چرخ) را استخراج کرده و آنبتدا باید ویژگ�در ا

دهد. یعن�،  بندی را انجام م�را به ورودی ال�وریتم بدهیم. به این ترتیب ال�وریتم، طبقه
نویس باید مستقیما وارد عمل شده تا مدل نتیجه مطلوب را بدست آورد. حال  ی� برنامه

انسان�  عمیق استخراج ویژگ�  که، در یادگیریآن ها در داخل خود مدل بدون دخالت 
 بین� مطلوب را برای مسله انجام دهد. تشخیص داده شده تا پیش 

 شود. مرحله استخراج ویژگ� بخش� از فرآیندی است که در شب�ه مصنوع� عمیق انجام م�

از   یادگیری عمیق، این است که با حجم زیادی  تامین  دادهدومین مزیت بزرگ  ها 
های آموزش� میل به افزایش دقت  های یادگیری عمیق با افزایش مقدار دادهشود. مدل م�

های سنت� یادگیری ماشین، پس از ی� نقطه اشباع، مدل دی�ر  دارند. در مقابل، مدل
 بهبودی را به همراه ندارد. 
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 گ� تفاوت یادگیری ماشین و یادگیری عمیق در استخراج ویژ     ٢‑١ش�ل 

 دلیل اهمیت یادگیري عمیق     4.2.1
کنیم، جایی که فناوری یادگیری عمیق در دستیابی به  سابقه زندگ� م�ما در ی� زمان بی

از موفقیت را در کشف سیارات  بسیاری  موثری  بوده و نقش  های جدید کم� کننده 
ها و ذرات زیراتم� داشته است. فراخورشیدی، کشف داروهای جدید، تشخیص بیماری

رو هستیم. تغییرات  بهوقفه رو های بیکه با چالش  کنیمای زندگ� م�ما همچنین در دوره
کند و م� تواند روزی به دلیل منابع محدود منجر به  آب و هوایی تولید غذا را تهدید م�

جنگ شود. چالش تغییرات محیط زیست� به سبب افزایش روز افزون جمعیت انسان�  
دیدی از هوش دارد  ها نیاز به سطح جدر حال تشدید است. دامنه و مقیاس این چالش

 شود.  پذیر م�که با یادگیری عمیق ام�ان

 هاي موجود در یادگیري عمیق چالش    5.2.1

های دهه اخیر  انگیزترین فناورییادگیری عمیق، پیش�ام هوش مصنوع� و ی�� از هیجان
زمینهم� در  حاضر  حال  در  و  تشخیص  باشد.  تشخیص گفتار،  همانند:  مختلف  های 

اتوموبی دامنهلسرطان،  و  خودران  م�های  نظر  به  بسته  قبلا  رسید، کاربرد  هایی که 
ای دارند. به عقیده برخ� کارشناسان این روند با سرعت بیشتری ادامه خواهد  گسترده

 های دی�ری را نیز فتح خواهد کرد.  یافت و دامنه
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اساس   عمیق،  یادگیری  داشت که  خواهد  وجود  ترس  این  موارد  این  از  برخ�  در 

داری سوق  اد و اجتماع زندگ� جامعه بشری را تهدید، و انسان را به بی�اری یا بردهاقتص
ها بسیار کارآمد عمل کرده است، دهد. با این همه که یادگیری عمیق در بسیاری از کار

نتوانستهآن هنوز  فناوری ها  همه  بر  محدودیتاند  هم  آن  دلیل  کنند.  غلبه  و  ها  ها 
در  چالش است که  انسان م� هایی  دارد.  انسان  با ذهن  و  مقایسه  انتزاع�  روابط  تواند 

ها  گیری از آنو در تصمیم  ای بین مفاهیم مختلف را با اندک اطلاعات بیاموزد گسترده
های دقیق  های یادگیری عمیق در این قابلیت نیاز به دادهال�وریتم  ،استفاده کند. در مقابل

با عنوان "یادگیری عمیق: ارزیابی انتقادی" در    ایو زیاد دارند.گری مارکوس در مقاله
 گوید:چنین م�  مورد این

"یادگیری عمیق امروزه فاقد سازوکاری برای یادگیری انتزاع� از طریق تعریف صریح  
میلیون  هزارن،  دارد که  را  عمل�رد  بهترین  هنگام�  و  است  کلام�  حت� و  یا  و  ها 

 میلیاردها نمونه اموزش� وجود داشته باشد".

ها تنها در نگاشت  های یادگیری عمیق آن است که آنی�� دی�ر از مش�لات ال�وریتم 
زمینه  درک  در  اما،  هستند  خوب  بسیار  و خروج�  ورودی  آنداده  بین  از  ها  هایی که 

کنند خوب نیستند. در حقیقت، کلمه "عمیق" در یادگیری عمیق بیشتر اشاره  استفاده م�
های پنهان است که در ساختار آن قرار دارد نه درک  تعداد لایهبه مرجع معماری فناوری و  

 عمیق� از آنچه که در حال انجام آن است. 

م� را  عمیق  یادگیری  در  دی�ر  حال� که،  چالش  در  دانست.  شفافیت  عدم  توان، 
و   𝑖𝑓توان توسط دستورات  را م�١های مبتن� بر قاعده تصمیمات گرفته شده توسط مدل 

𝑒𝑙𝑠𝑒   این عدم بود.  نخواهد  پذیر  ام�ان  یادگیری عمیق چنین چیزی  در  ردیابی کرد، 
 شود. " یاد م�جعبه سیاهشفافیت همان چیزی است که در یادگیری عمیق از آن به عنوان "

های تغذیه شده  ها را از طریق دادههای یادگیری عمیق، ال�وها و همبستگ�ال�وریتم
ها را ایجاد  گیرند که حت� برای مهندسان� که آنگاه� تصمیمات� م�کنند و  به آن پیدا م�

اند، گیج کننده است. این امر زمان� که یادگیری عمیق کاری با اهمیت کم را انجام  کرده
اما وقت� تصمیم به سرنوشت ی� متهم در  دهد، مش�ل� را بهم� آورد.  وجود نخواهد 

 
١ rule-based 
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چرا که اشتباهات   .ساز خواهد بودر سرنوشتدادگاه یا معالجه پزش�� بیمار باشد، بسیا 
 طبق گفته مارکوس: همراه داشته باشد. تواند عواقب زیادی را بهم�

"مسئله شفافیت هنوز حل نشده است، کاربران هنگام استفاده از یادگیری عمیق برای 
های تشخیص پزش�� و تجارت مال�، دوست دارند درک کنند که چ�ونه کار در حوزه 

 سیستم مشخص ی� تصمیم مشخص� را گرفته است." ی� 

های دی�ری  کند که یادگیری عمیق باید با فناوریهمچنین در مقاله خود پیشنهاد م�
مبتن� نویس�  برنامه  روش همانند  سایر  و  ساده  قانون  همانند  بر  مصنوع�  هوش  های 

م اعصاب  یادگیری تقویت� ترکیب شوند. متخصصان دی�ری همانند، پاس�ال کافمن، علو
دانند که قادر به دستیابی به حل مسئله همانند  را کلید اصل� هوش مصنوع� واقع� م�

 انسان خواهد بود.

بندی در صورت وجود  با این همه یادگیری عمیق در حال حاضر، برای مسائل دسته
 دهد. رایی را از خود نشان م�آ های آموزش� کاف� عمل�رد خوب و کمجموعه داده

 یسه بین یادگیري ماشین و یادگیري عمیقمقا    6.2.1

مهم از  تفاوتی��  قرار ترین  ماشین  یادگیری  با  تقابل  در  را  عمیق  یادگیری  های که 
های آموزش� است. یادگیری عمیق  دهد، عمل�رد سیستم بر اساس افزایش تعداد نمونهم�

همراه نخواهند داشت.  های اموزش� کاف� نتایج مطلوبی را بهدر صورت عدم وجود نمونه
های کم هم نتایج خوبی را از خود نشان  تواند با تعداد نمونهدر مقابل یادگیری ماشین م�

به سخت نیاز  یادگیری عمیق  از  افزارهای پیشرفته داشته، حال  دهد. همچنین استفاده 
ل استفاده  هایی با قدرت پایین هم قابو رایانه  افزارتواند با سختکه یادگیری ماشین م�آن

 باشد.  

تفاوت مهم و کلیدی که قدرت یادگیری عمیق را در مقابل یادگیری ماشین نشان  
طور خلاصه  ها هستند. بهصورت خودکار در این ال�وریتمها به دهد، استخراج ویژگ�م�
 مشاهده کرد.  ٢‑١توان مقایسه بین یادگیری ماشین و یادگیری عمیق را در جدول م�
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 مقایسه بین دو روی�رد یادگیری ماشین و یادگیری عمیق     ٢‑١جدول 

 یادگیری عمیق  یادگیری ماشین معیار

ویژگ�   ها ها در دادهنیاز به درک ویژگ� هامهندس� ویژگ� استخراج  به  نیاز  بدون 
 دست�

های کم  عمل�رد عال� روی داده ها وابستگ� به داده
 و متوسط

داده روی  عال�  های  عمل�رد 
 بزرگ 

های ضعیف هم کار  روی ماشین افزار وابستگ� به سخت
 کند م�

 نیاز به ماشین قدرتمند 

 گاه� اوقات تا چند هفته  از چند دقیقه تا چند ساعت  زمان اجرا 

 
 رابطه بین هوش مصنوعی، یادگیري ماشین و یادگیري عمیق     3.1

و   ماشین  یادگیری  مصنوع�،  هوش  اصطلاح  اوقات  اگرچه  بیشتر  در  عمیق  یادگیری 
طور کامل به  دی�ر مرتبط هستند، اما بهگیرند و به ی�جای هم مورد استفاده قرار م�به

دی�ر قابل نمایش  ها با ی� نحوه ارتباط آن  ٣‑١کنند. در ش�ل  موارد مشابه� اشاره نم�
یادگیری ماشین  ای از  شود، یادگیری عمیق زیرمجموعهطور که مشاهده م�است، و همان

 و همچنین هوش مصنوع� است. 

 
 ارتباط بین هوش مصنوع�، یادگیری ماشین و یادگیری عمیق     ٣‑١ش�ل 
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ها را اینگونه تشریح توان آندی�ر م� برای درک تفاوت و تفکی� این سه گروه از ی�
 کرد:

انسان�  طور که از نام آن پیداست هوش مصنوع� ترکیب هوش  همانهوش مصنوع�:   
نحوی که رفتاری همانند انسان را تقلید و خلاقانه مسائل را حل کند.  در ماشین است، به

در تلاش برای روش� است که رونوشت� از مغز انسان تر هوش مصنوع�،  طور دقیقبه
پیاده یعن� همانرا  انسان فکر م�سازی کند،  و عمل  کند، کار م�گونه که ی�  کند، 

هایی قادرند، اشیا را شناسایی و تشخیص داده، آن را چنین سیستم  ،. برای مثال کندم�
کنون سیستم� که بتواند به سطح کامل  جا کرده و یا کارهایی دی�ری را انجام دهد. تا جابه

انسان   آن هم عدم درک کامل مغز  پیدا کند ساخته نشده، و دلیل  انسان� دست  هوش 
 شود.  تر م�در تبدیل به واقعیت نزدی�  ز  رو  بهاست. گرچه که ساخت چنین سیستم� روز  

انه را  یای از هوش مصنوع� است، رایادگیری ماشین که زیرمجموعهیادگیری ماشین:  
ریزی صریح  سازد، که قادر به یادگیری از طریق تجربه و بدون برنامهای توانمند م�گونهبه

دادهم� توسط  یادگیری  این  مسئلشود.  هر  به  متناسب  م�هایی که  داده  آن  به  شود،  ه 
ای مشابه از  کنند تا در مواجه با مسئلهای را میان ورودی و خروج� مسئله پیدا م�رابطه 

گیری چ�ونه ی� تصمیمبیند که،  آن استفاده کند. یادگیری ماشین اینگونه آموزش م�
 ، و روش� برای تحقق بخشیدن به هوش مصنوع� است. برای مسئله انجام دهد

عمیق:   زیرمجموعهیادگیری  عمیق  ساختار  یادگیری  از  و  بوده  ماشین  یادگیری  از  ای 
گیری حل ی� مسئله مشابه مغز انسان استفاده  های عصبی برای تقلید در تصمیمشب�ه

های متفاوت� در آن  دهد، ول� قابلیتکند، و همان کار یادگیری ماشین را انجام م� م�
توان بیان کرد، در  وجود دارد. در مقایسه یادگیری ماشین با یادگیری عمیق اینگونه م�

کند،  ها استخراج م�ها را از ساختار دادهطور خودکار ویژگ�که یادگیری عمیق بهحال�
گیری  صورت دست� انجام گیرد و اگر در تصمیماین عمل توسط یادگیری ماشین باید به

پیشح مسئله  برنامهبین�ل  یا  آنگاه متخصص  دهد،  انجام  را  نادرست�  باید  های  نویس 
ای تکامل یافته  توان نسخهصراحتا به حل این مش�ل بپردازد. پس یادگیری عمیق را م�

 ای از یادگیری ماشین دانست.و پیشرفته
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تحقق بخشیدن به هوش طور که دیدیم، یادگیری ماشین و یادگیری عمیق در راستای  همان
ای نزدی� به سطح کامل� از هوش  کنند. با این امید که بتوانیم در آیندهمصنوع� تلاش م�

مصنوع� دست پیدا کنیم. پس یادگیری ماشین و یادگیری عمیق ابزاری هستند، در جهت  
رسیدن به هوش مصنوع�. به بیان� دی�ر هر ال�وریتم یادگیری ماشین که یادگیری عمیق هم 

به مصنوع�  هوش  است،  آن  م�زیرمجموعه  هوشحساب  ال�وریتم  هر  اما  مصنوع�  آید، 
باشد ول� یادگیری  های خبره، هوش مصنوع� م�یادگیری ماشین نیست. به عنوان مثال سیستم

 آیند. حساب نم�ماشین به

 

 یادگیري عمیق کاربردهاي     4.1

تحلیل کلان  وهای تجزیهند، انواع برنامهکنمواردی که امروزه از یادگیری عمیق استفاده م�
برد شامل موارد  های خاص� که از یادگیری عمیق بهره م�شود. زمینهها را شامل م�داده

 زیر است: 

   :�های  های مرتبط با زبان، ساختار، معنا، تفاوتپیچیدگ�درک  پردازش زبان طبیع
ها برای یادگیری انسان  ترین کارسختها ی�� از  ظریف در لحن، عبارات و کنایه

های مختلف اجتماع� به  است. آموزش مداوم از بدو تولد و قرار گرفتن در محیط
م� به  انسان کم�  نسبت  را  خود  شخص�  بیان  ش�ل  و  مناسب  پاسخ  تا  کند 

های مختلف بدست آورد. استفاده از یادگیری عمیق در پردازش زبان طبیع�  سناریو
ده�  های زبان� و پاسخبا آموزش ماشین، با در نظر گرفتن تفاوتدر تلاش است تا  

در بسیاری از مسائل    پردازش زبان طبیع�  مناسب به همان سطح انسان� دست یابد.
احساسات،   تحلیل  همانند:  طبقهمدل خود  زبان،  متن،  سازی  بازیابی  بندی 

های پرسش  مساز کلمات، درک زبان گفتار، ترجمه ماشین�، سیستاطلاعات، تعبیه
 کند. استفاده م�از یادگیری عمیق و پاسخ و غیره 

 :�تحولات اخیر در رباتی� ناش� از پیشرفت در هوش مصنوع� و یادگیری    رباتی
سازد تا محیط خود را درک و به آن  ها را قادر م�عمیق است. هوش مصنوع� ربات

انتظار داشته  م�واکنش نشان دهند. این تحولات به این معن� است که ما   توانیم 
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از ربات آیندهباشیم که  در  بهها  فزایندهای نزدی�  انسان�  طور  عنوان دستیار  به  ای 
 استفاده به عمل آید. 

 های  های گسترده و مشهور یادگیری عمیق دستیاری�� از کابردهای مجازی:  دستیار
شود تا درباره  ها م�ها سبب فرصت� برای آنمجازی است. هر تعامل با این دستیار

صدا و لهجه شما بیشتر اطلاعات کسب کند. در نتیجه ی� تجربه تعامل� انسان�  
کسب   ی برا  ق یعم  یری ادگی از    یمجاز   ارانی دستآورد.  ثانویه را برای شما به ارمغان م�

شام شما    مات ی کنند، از تنظ  � در مورد موضوعات خود استفاده م  شتریاطلاعات ب
ها م�ان  تا  بازد  یگرفته  آن  هایموسیق�  ا ی  دیپر  که    رندیگ�م  اد ی ها  مورد علاقه. 

  ی ها   ت یاز قابل  �رید   � �یانسان درک کنند.   � ع ی زبان طب  ی ابی دستورات شما را با ارز
ترجمه کن   � است که سخنران  نیا  ی مجاز  ارانی دست متن  به  را  برادیخود  شما    ی، 

  ی به معنا   یمجاز  ارانی دست   .دن را رزرو کن  ی شما هاو قرار ملاقات  دنسیبنو  ادداشتی
به خدمت شما کلمه    �واقع  مآن  چرا که،  .هستند  آماده  را    یتوانند همه�ها  کارها 

شما   نیب  �خاص شما تا هماهنگ  یهاخودکار به تماس یی انجام دهند، از پاسخ�و
 . میت یو اعضا 

 :�عمیق  اتوماسیون صنعت در محیط  یادگیری  ایمن� کارگران  ارتقا  مانند  در  هایی 
طور خودکار زمان نزدی� شدن کارگر  دهد تا بهها خدمات� ارائه م�ها و انبارکارخانه

 یا اشیا به ماشین را تشخیص دهد. 

 :تواند انقلابی در کشاورزی ایجاد کند. یادگیری عمیق  یادگیری عمیق م�  کشاورزی
ازد تا تجهیزات لازم را برای افتراق گیاهان زراع� و  س امروزه کشاورزان را قادر م�

صورت  دهد تا بهها این توانایی را م�کار گیرد. این قابلیت به ماشینهای هرز بهعلف
های هرز پاشیده و گیاهان دی�ر را دست نخورده  ها را روی علفانتخابی علف کش

ماشین همچنین،  رایانهب�ذارد.  بینایی  از  یادگیری  های کشاورزی که  قابلیت  با  ای 
ها،  ها، کودها، قارچ کشتواند با پاشش انتخابی علف کشبرند، م�عمیق بهره م�

توانند گیاهان بخصوص� را بهینه کنند. علاوه بر کاهش استفاده  ها م�کشحشره  
توان در سایر عملیات  از علف کش و بهبود تولیدات مزرعه، از یادگیری عمیق م�

 استفاده از کود، انجام آبیاری و برداشت نیز گسترش داد.کشاورزی مانند: 
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 دریایی:شناخت گونه شناسا   قات یتحق  های  مورد  بخش    یی ا ی در  ی ها گونه  یی در 

قابل توجه    ی ها شرفتیاست. با پ  انوسیاق   ط یحفاظت از مح  یاز اقدامات برا  � مهم
 شده است. شتریموضوع ب نی، علاقه به اقیعم ی ریادگی

 ر جهت  محققین سرطان شروع به استفاده از یادگیری عمیق د  پزش��:  تحقیقات
 اند.های سرطان� کردهشناسایی راه� برای شناسایی خودکار سلول 

 :��ای  طور گستردهبه  های یادگیری عمیقاستفاده از تکنی�  اخیرا   تصویربرداری پزش
ای  یج دل�رم کنندهبرای تجزیه و تحلیل تصاویر پزش�� مورد استفاده قرار گرفته و نتا 

 های بزرگ از خود نشان داده است.ویژه برای مجموعه دادهبه

 در سیستم  گر:های توصیهسیستم یادگیری عمیق  برای استخراج  های توصیهاز  گر 
 شود. ها استفاده م�های معنادار برای توصیهویژگ�

   یادگیری  های جدید در  تشخیص حرکت ی�� از زمینه  حرکت:اشارات و  تشخیص
های ساطع  ل ماشین است و مربوط به شناخت حرکات صورت انسان است. سی�نا 

ها قادرند با انرژی، تاخیر زمان� و تغییر فرکانس احساسات و یا حت�  شده از سنسور
 ش� و خصوصیات آن را شناسایی کند. 

   :در کودکان رشد  تاخیر  رشتشخیص  اختلالات  و  اوتیسم  د  اختلالات گفتاری، 
بهتوانم� درمان  و  تشخیص  ببرد.  بین  از  را  خوب کودک  زندگ�  کیفیت  موقع  د 
انگیزی بر سلامت جسم�، روح� و روان� کودک داشته باشد.  تواند تاثیر ش�فتم�

ترین کابردهای یادگیری عمیق، تشخیص زودهنگام و  از همین رو، ی�� از خاص
 بخش� این مش�لات مربوط به کودکان است.دوره بهبود

 

اغلب فقط    نیماش  یریادگی  از   ،است که این    قیعم  یریادگیو    نیماش  یریادگی  نیوت عمده بتفا  �ی
م  یکارها  یبرا استفاده  ی  .شود�خاص  مقابل،  جدکم� کننده    قیعم  یریادگدر  حل   نیتری به 

 ری است. مش�لات نژاد بش
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 خلاصه فصل 

 �با  یادگیری را م استفاده تجربه و توان بهتر شدن عمل�رد در ی� وظیفه خاص 
 تمرین دانست.

 اش در ی� کار خاص با تجربه بهبود یابد دارای  ای که کاراییهرگونه برنامه رایانه
 یادگیری است.

 سازی و اجرا خواهد بود: یادگیری یادگیری ماشین با سه روی�رد متفاوت قابل پیاده
 تقویت� نظارت و یادگیری نظارت، یادگیری بدونبا

 بر ماشین  مدل  یادگیری  متمرکز  طراح�  خاص،    استهایی  حوزه  ی�  در  که 
های آموزش� داده شده به مدل یادگیری را  مبنای دادههای کامپیوتری برال�وریتم

تا در مواجه  آوردم�ها بدست  صورت خودکار از طریق تجربه و آزمایش از دادهبه
 د نشان دهد. های جدید در همان حوزه بتواند رفتاری مشابه انسان از خوبا داده

 �صورت  ها را بهتواند برخلاف یادگیری ماشین استخراج ویژگ�یادگیری عمیق م
 خودکار انجام دهد. 

 

 هاي مروري پرسش

 

 شود؟ یادگیری عمیق هنوز هم از یادگیری ماشین استفاده  م�چرا با وجود  .١

 دهد؟ ها را چ�ونه و از چه طریق� انجام م�یادگیری عمیق استخراج ویژگ� .٢

 تفاوت مهم یادگیری عمیق و یادگیری ماشین در چیست؟ .٣

 های موجود در یادگیری عمیق را شرح دهید؟چالش .٤

چه ارتباط� بین هوش مصنوع�، یادگیری ماشین و یادگیری عمیق وجود دارد؟  .٥



 

 
 
  

 یادگیري بانظارت عمیق: 
 خور، بازگشتی و همگشتیي عصبی پیش هاشبکه

 اهداف 

 هاي عصبیفرآیند یادگیري در شبکه 

 خور، بازگشتی و همگشتیهاي پیشکهآشنایی با شب 

 هاي عمیقهاي آموزش در شبکهچالش 
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 مقدمه    0.2

ال�ور  یاریبس معمار  نیماش  یریادگ ی  یها  تمیاز  از  استفاده  "کم  یهایموجود  عمق" 
بردار   ی ها نیهسته، ماش ونی پنهان، رگرس هیلا  �یبا   یعصب یهااز جمله شب�ه .کنند�م

آموخته شده توسط   های بازنماییدهد که �نشان م ینظر  جی. نتا�رید  یار یو بس بان یپشت
  هایاز ورود   دهی چیپ   ی لزوماً ساده بوده و در استخراج انواع ساختارها   ییها ستمیس  ن یچن

 .  ناتوان هستند

ب  ینظر  ی ها استدلال  م�  ��ی ولوژیو  راستای  نشان  در  که  س دهند    � ستمیساخت 
به    از ی ن،  ها این دادهاز    و قدرتمند   سطح بالا   های بازنماییاستخراج    یی توانا   با  هوشمند 

معمار  یی ها مدل  است کهقیعم  ی با  بس  �  لا  یاریشامل    � خطریغ  �پردازش  ی ها هیاز 
  ی سازگار   لیدل به  ، ها شب�ه  نیاز ا  نمونه  نیو پرکاربردتر  نیبهترشاید بتوان گفت،    باشد.م�

   هستند.  هیچند لا یعصب ی ها شب�ه ،ها آن با انواع داده

 هاي عصبی مصنوعی شبکه    1.2

توانایی افزایش  انسان  توسط  جدید  علوم  کشف  از  برای  هدف  است.  انسان�  های 
وابستگ� خود را به توانایی اولیه فرآوری   ،بنابراین ؛آتش را اختراع کردیم ،پز غذاوپخت

منجر به افزایش مصرف کالری و شاید رشد تمدن  امر،  غذا در معده کاهش دادیم. این  
گونه شناخته شده دی�ری موفق به انجام آن نشد. چرخ و دی�ر وسایل  چیزی که هیچ  ،شد

 نقلیه را اختراع کردیم تا سرعت سفر محدود به پاها نشود.  

است   فرد طبیعتمنحصربه های  تراع بشر و رشد تکنولوژی روایت� از گونهداستان اخ
های خود را گسترش  نهایت افقهای خود فراتر رفته و بیوقفه از تواناییطور بیکه به

ها مربوط به ساختار مغز انسان است. سیستم  رود. بیشتر این پیشرفتداده و به آینده م�
توانایی و  انسان  آن گسعصبی  از ی� سیستم عصبی  های  انسان  و پیچیده است.  ترده 

فلسفه   و  احساس، تخیل  استدلال،  تفکر،  قابلیت  با  پیچیده  است. و  بسیار    برخوردار 
درک�  اگر بتوانیم    .افتداتفاق م�انسان  مغز  نیز در سیستم عصبی داخل  یادگیری  فرآیند  

آوریم بدست  مغز  نحوه کار  را از چ�ونگ�  توانایی  این  بتوان  شاید  که    ،  آورد  بدست 
 سازی کرد.  ها پیادهرونوشت� از آن را در ماشین
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با وجود اینکه مغز ی�� از اجزای بسیار پیچیده و قدرتمند در ساختار بدن موجودات  

سازندهم� اساس�  ساختمان  م�باشد،  درک  قابل  و  ساده  نسبتا  آن  شب�هی  های  باشد. 
م�  ساختار  همین  از  رونوشت�  مصنوع�  شب�هعصبی  مصنوع�  باشند.  عصبی  های 

های محاسبات� بوده که سازوکار یادگیری را همانند شب�ه عصبی طبیع� از ساختار  مدل 
 کند.  سازی م�مغز انسان شببیه

انسان   از تعدادی زیادی    ،استعصبی طبیع�    یشب�هکه همان  ساختار مغز  خود 
نرون تش�یل شده نام  به  دارند:  نرون.  است  واحد ساده  نوع جز تش�یل دهنده  ها سه 

 توان مشاهده کرد.  م� ١‑٢. نمایی از آن را در ش�ل آکسونو   سوما، هادندریت

کسوننرون آ از  استفاده  با  دندریت ها  و  ی� ها  با  م�ها  پیدا  اتصال  به    .کننددی�ر 
شود. این نقاط اغلب در  ها سیناپس گفته م� دهنده بین آکسون و دندریتمناطق اتصال 

محرک به  م�پاسخ  تغییر  خارج�  در  های  یادگیری  که  است  تغییرات  همین  کنند، 
به را  زنده  م�موجودات  فرآیندوجود  ایجاد  با  خودش  داخل  در  نرون  هر  های  آورد. 

خارج   خود  از  سی�نال�  سی�نالشیمیایی،  توسط  کرده،  نرون  هر  از  شده  ارسال  های 
کسون نرون های ارسال�،  شود. بر اساس این سی�نالمنتقل م�  به دندریت نرون� دی�ر   آ

سازی از ساختار  های عصبی مصنوع� ی� شبیهدهد. شب�ه مغز کار خاص� را انجام م� 
 باشد: مغز انسان است و بر پایه این فرضیات م�

اطلاعات   . ١ ساختار پردازش  نروندر  نام  به  زیاد،  تعداد  با  ساده  انجام  های  ها 
 گیرد.م�

 شوند.های شب�ه منتقل م�ها از طریق اتصالات بین نرونسی�نال  . ٢
ها در  هر اتصال، وزن مربوط به خود را دارد، که در ی� شب�ه عصبی این وزن . ٣

 شوند.سی�نال انتقال� ضرب م�
فعال  . ٤ تابع  ی�  طریق  از  نرون  بهر  ورودیساز،  وزنر  جمع  خود که  دار  های 

 باشد را اعمال کرده تا سی�نال خروج� را ایجاد نماید. های ورودی م�سی�نال 
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 نمایی از ی� شب�ه عصبی طبیع�       ١‑٢ش�ل 

های مختلف آن شب�ه را معماری شب�ه  با توجه با این فرضیات، ال�وی اتصال بین نرون
 گویند.  ال�وریتم آموزش�ها بر اتصالات را و روش تعیین وزن

دهد. در  ی� شب�ه عصبی از کنار قرار هم دادن چندین نرون تش�یل ی� لایه را م�
های  شب�ه عصبی مصنوع� محاسبات� از تابع را با انتشار مقادیر محاسبه شده از نرون

پارامتر واسطه محاسبه  ها به عنوان  (های) خروج� و استفاده  از وزن  ورودی به نرون
از تغییر وزنم� استفاده  با  یادگیری  به نرونکند.  اتفاق م�های متصل  افتد. مطابق  ها 

های  های خارج� برای یادگیری در ساختار مغز مورد نیاز است، در شب�هآنچه که محرک 
داده خارج�،  محرک  این  مصنوع�  نمونهعصبی  هستند، که  آموزش�  حاوی  های  ای 

 باشند.  خروج� م�‑از ورودیهایی جفت

از تصاویر که  برای مثال؛ داده  های آموزش� مم�ن است حاوی بازنمایی پی�سل� 
هایی مانند، س�،گربه و خرگوش به عنوان خروج� باشد. این  ورودی مسئله و برچسب

های آموزش� با استفاده از بازنمایی ورودی به ساختار شب�ه عصبی تغذیه  جفت داده 
های آموزش� بسته  های خروج� را انجام دهد. دادهین� مربوط به برچسببشده تا پیش

بین� شده (به عنوان مثال: گربه) برای ی� ورودی خاص بازخوردی  به میزان خروج� پیش 
وزن م�در  ارائه  شب�ه  در  موجود  نرونهای  بین  وزن  خطاهای  کنند.  به  پاسخ  در  ها 

ها اصلاح عمل�رد  د. هدف از تغییر وزنشون بین� شده در ی� شب�ه عصبی تنظیم م�پیش
ها با  تر باشند. بنابراین، وزنهای بعدی صحیحها در تکراربین�محاسبات� است، تا پیش 

 شوند، تا خطای محاسبات� کاهش یابد.  دقت و به صورت ریاض� تعدیل و تصدیق م�
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های آموزش�  دادهاساس ورودی و خروج�  ها برها بین نرونپی وزندربا تنظیم پی 

بین�  شود تا پیشمرور زمان پالایش م�های عصبی بهعمل�رد محاسبه شده توسط شب�ه
تری صورت گیرد. بنابراین، اگر شب�ه عصبی با تصاویر مختلف و زیادی آموزش  دقیق

طور صحیح در تصویری که تاکنون  پیدا کند، در نهایت قادر خواهد بود تصویر گربه را به
 ده نکرده است، بشناسد.آن را مشاه 

اساس موارد  دهد. این معماری بررفتار ی� شب�ه عصبی را معماری آن شب�ه ش�ل م�
 شود:زیر تعریف م�

 هاتعداد نرون 
 هاتعداد لایه 
  هانحوه اتصالات بین لایه 

ترین معماری ی� شب�ه عصبی که از آن به عنوان شب�ه عصبی چند لایه  شناخته شده
لایه تش�یل    ٣توان نام برد، که از  شود، م�پرسپترون چندلایه نیز خوانده م�که همچنین  
. لایه ورودی اطلاعات را دریافت،  لایه خروج�و    لایه پنهان،  لایه ورودیشده است:  

دهد.  ی� یا چند لایه پنهان عمل پردازش را انجام داده و لایه خروج� نتایج را نشان م� 
رویم که توانایی حل مسائل  پنهان، به سمت ی� شب�ه عمیق م�های  با افزایش تعداد لایه

به همتایان کم عمق خود دارا م� پیچیده ادامه شب�ه تر را نسبت  های عصبی  باشد. در 
 لایه را معرف� خواهیم کرد.لایه و چندتک

 پرسپترون     1.1.2

فرانک روزنبلات   7195که در سال    ١پرسپترون آزمایش�اه هوانوردی کرنل توسط   ٢در 
باشد.  بند دودویی م� ترین نوع ی� شب�ه عصبی مصنوع� و ی� دستهاختراع شد، ساده

ساختار تش�یل دهنده این شب�ه عصبی تنها ی� لایه ورودی به همراه تنها ی� خروج�  
شمایی از آن در ش�ل    شود.لایه نیز گفته م�رو به آن شب�ه عصبی تکاست، از همین

شود، در این شب�ه تعداد  طور که مشاهده م�به تصویر کشیده شده است. همان  ٢‑٢
ها پس از محاسبه با استفاده از ی� تابع  دار آنزیادی ورودی وجود دارد که جمع وزن

پیشفعال  را  خروج�  م�ساز  ها  کند.  بین�  ورودی  از  لیست�  داشتن  𝑥با  =

 
١ perceptron 
٢ Frank Rosenblatt 
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{𝑥١, 𝑥٢, … , 𝑥�}   هر ورودی دارای ی� بردار وزن به صورت،𝑤 = {𝑤١, 𝑤٢, … , 𝑤�} 
 شود:محاسبه م� ١‑٢دار از طریق معادله وزن جمع  .خواهد بود

𝑛𝑒𝑡 = � 𝑤� ∗ 𝑥� + 𝑏

�

��٠
                                                 ١ −   معادله   ٢

 آورد:را بدست م� yخروج�  θساز بر اساس حد آستانه  سپس تابع فعال 

𝑦 = 𝑓(𝑛𝑒𝑡) = �
١, 𝑖𝑓 𝑛𝑒𝑡 ≥ 𝜃
٠, 𝑖𝑓 𝑛𝑒𝑡 < 𝜃

 

 
 شمایی از ی� پرسپترون      ٢‑٢ش�ل  

 ال�وریتم یادگیری پرسپترون 

توان نشان داد یادگیری در پرسپترون با تکرار ال�وریتم آن،  با داشتن فرضیات مناسب م�
هایی  شب�ه منجر به تخمین وزنهای درست هم�را خواهد شد. یعن� یادگیری  به وزن

های  اساس ورودیسازد تا مقادیر درست را در خروج� برخواهد شد که شب�ه را قادر م� 
مسئله تولید کند. در ال�وریتم پرسپترون، برای هر بردار ورودی هنگام آموزش، شب�ه  

طایی  کند و آن را با مقدار درست مقایسه کرده تا مشخص شود آیا خخروج� را تولید م�
کند و آموزش  ها تغییر نم�رخ داده است یا خیر. در این شب�ه اگر خطایی رخ ندهد وزن

 تا زمان� که شب�ه بدون خطا شود ادامه پیدا خواهد کرد. 

تغذیه کرده به شب�ه  را  ورودی  بردار  ی�  نرونفرض کنید  از  ی��  و  ها جواب  ایم 
وزن برای این شب�ه    𝑚یعن� مقدار ورودی با هدف ی�سان نیست.    ؛دهداشتباه� م�
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دهد. اگر نرون�  هر نرون متصل به گره ورودی ی� وزن به خود اختصاص م�وجود دارد،  

 𝑖هستند، که    ��𝑤های مورد نظر  بنامیم، وزن 𝑘که خروج� اشتباه را تولید کرده است  
از  م� اساس م�   𝑚تا    ١تواند  این  بر  وزن باشد.  تغییر م�دانیم که کدام  کنند. حال  ها 

آیا هر وزن خیل�  ها را بررس� م�چ�ونگ� تغییر وزن اولین مسئله این است که  کنیم. 
�𝑦باشد. محاسبه  بزرگ یا خیل� کوچ� م� − 𝑡�    )�تفاوت بین خروج𝑦�   که نرون (
ید نرون انجام دهد. اگر این مقدار منف�  که با  است  ( �𝑡 )انجام داده و مقدار هدف  

توان آن را کنترل  کنیم و برعکس اگر مثبت بود با کم کردن خطا م�شد، آن را بزرگتر م�
 گیرد:ها براساس معادله زیر انجام م�کرد. نحوه تغییر وزن

∆𝑤�� = −(𝑦� − 𝑡�) × 𝑥� 

ها تا  تصمیم ب�یریم که وزنبا این حال قبل از اینکه قانون یادگیری به پایان رسد، باید  
چه اندازه تغییر کنند. این کار با ضرب مقدار بالا در پارامتری به نام نرخ یادگیری انجام  

نماد  م� توسط  معمولا  م�  𝜂شود، که  داده  سرعت نمایش  یادگیری  نرخ  مقدار  شود. 
-هنگاممعادله آخر بهباشد. بر این اساس  کند و بسیار مهم م� یادگیری شب�ه را تعیین م�

 نویسیم: ها را اینگونه م� سازی وزن

𝑤�� ← 𝑤�� − 𝜂(𝑦� − 𝑡�). 𝑥�  

 توان به صورت زیر مشاهده کرد. بر این اساس ال�وریتم یادگیری پرسپترون را م� 

 ال�وریتم یادگیری پرسپترون 

  مقدارده� ابتدایی 

 مقادیر کوچ�� تنظیم شود. 𝒘𝒊𝒋ها  ی وزنبرای همه

 آموزش 

 تا زمان� که همه خروج� درست باشند:  Tبرای تکرار 

 𝒈:با استفاده از تابع فعال سازی  jسازی هر نرون محاسبه تابع فعال -
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𝒚𝒋 = 𝒈 �� 𝒘𝒊𝒋𝒙𝒊

𝒎

𝒊�𝟎

� =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧𝟏, � اگر 𝒘𝒊𝒋𝒙𝒊

𝒎

𝒊�𝟎

> 𝟎

𝟎, � اگر 𝒘𝒊𝒋𝒙𝒊

𝒎

𝒊�𝟎

≤ 𝟎

 

 شود:هنگام م�صورت زیر بهجداگانه به صورت  ها بههری� از وزن‑

𝒘𝒊𝒋 ← 𝒘𝒊𝒋 − 𝜼(𝒚𝒊 − 𝒕𝒊). 𝒙𝒊 

 �فراخوان 

 : jسازی برای هر نرون محاسبه تابع فعال -

𝒚𝒋 = 𝒈 �� 𝒘𝒊𝒋𝒙𝒊

𝒏

𝒊�𝟎

� = �
𝟏, 𝒘𝒊𝒋𝒙𝒊 اگر > 𝟎

𝟎, 𝒘𝒊𝒋𝒙𝒊 اگر ≤ 𝟎
 

 و ناتوان� پرسپترون در حل آن  XORمساله 

به    های ورودی که، تمام نمونهکند تا اینرا تعدیل م�ها  ال�وریتم یادگیری پرسپترون وزن
دسته ورودیدرست�  اگر  شوند.  بهبندی  ی�ها  از  خط�  و  صورت  تفکی�  قابل  دی�ر 

نباشند خاتمهجداسازی  یادگیری  ال�وریتم  این  بود.  ،  نخواهد  عصبی  پذیر  شب�ه  این 
پذیر ها لزوما تفکی�هال�وهای بین دستلایه در مسائل دنیای واقع� به دلیل اینکه،  تک

نیستند همینخط�  از  بود.  نخواهد  و کاربردی  استفاده  قابل  سراغ دسته،  به  از رو  ای 
 دارد.ها خواهیم رفت که قدرت بیشتری در حل مسائل دنیای واقع� شب�ه

ها گریزی است بر این محدودیت که در  استفاده از ی� لایه پنهان در ساختار شب�ه  
را در نظر    ٣‑٢برای درک بهتر از این موضوع ش�ل (آ)    جود دارد.لایه وهای تکشب�ه

 Bبه کلاس   [١،٠]و   [٠،١]تعلق دارد و   Aبه کلاس   [١،١]و   [٠،٠]ب�یرید؛ جایی که  
راحت� قابل مشاهده است که هیچ خط مستقیم� وجود ندارد که بتوان  متعلق است. به
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بند خط� همانند  رو، ی� دستهدی�ر جدا کرد. از همینطور کامل از ی�دو کلاس را به

 پرسپترون در این مورد عمل�رد بسیار ضعیف� دارد.

 

 با نگاشت آن  XORمساله   (ب)              XORبندی (آ) مساله دسته                

 داده شدهدر فضای اصل� و انتقال XORمساله      ٣‑٢ش�ل  

جای ی�� از دو پرسپترون استفاده شود، چه اتفاق� خواهد افتاد؟ از  با این حال، اگر به 
اختصاص داده    Bبه کلاس    𝑔٢و    𝑔١توان فهمید که  فضای بین  ش�ل (آ) به راحت� م�

زیر   از    𝑔١شود و فضای  بالاتر  به کلاس    𝑔٢یا  این    Aباید  پیدا کند. حال  اختصاص 
 نگاشت را در نظر ب�یرید:

𝑥 → �
𝑓�𝑔١(𝑥)�

𝑓�𝑔٢(𝑥)�
�      ,    𝑓(𝑥) = �

١, 𝑖𝑓 𝑛𝑒𝑡 ≥ 𝜃
٠, 𝑖𝑓 𝑛𝑒𝑡 < 𝜃

 

داده شده است. نتیجه این نگاشت در    ١‑٢به ش�ل� است که در معادله    𝑔�(𝑥)اکنون  
ها  سبینیم، حال کلاطور که به وضوح م�قابل مشاهده است. همان  ٣‑٢ش�ل (ب)  

نمایی    ٤‑٢باشند. ش�ل  صورت خط� در ی� فضای جدید قابل تفکی� شدن م�به
به کدام کلاس تعلق    xدهد. بسته به اینکه  کل� از پرسپترون دوبعدی دولایه را ارائه م�

 خواهد بود.   ١یا  ٠داشته باشد، خروج� 
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 پرسپترون دو لایه      ٤‑٢ش�ل 

   خور عمیقهاي پیششبکه    2.1.2

محدودیتهمان از  ی��  شد،  بیان  شب�ه طور که  اصل�  تکهای  توانایی  های  تنها  لایه 
صورت مسئله با    پذیر خط� باشند، در غیر اینها جدایی را داشتند، که داده  بندیدسته

توان از لایه پنهان  ها قابل حل نخواهد بود. در جهت حل این محدودیت م�این شب�ه
ها که اساس یادگیری عمیق  ای از این شب�هستفاده کرد. نمونهبین لایه ورودی و خروج� ا

شب�ه  هستند،  چندهم  پرسپترون  عصبی  آنهای  از  همچنین  بوده که  عنوان  لایه  با  ها 
   شود.خور عمیق نام برده م�های پیش شب�ه

انواع  ها در یادگیری عمیق به دلیل سازگاری آن با  ها شب�هها از پرکابردتریناین شب�ه
ها تصویر، متن  چرا که برای ورودی آن هیچ محدودیت� وجود ندارد که داده  .مسائل است

خور، نداشتن هیچ�ونه اتصال بازخوردی  دلیل نام گذاری آن به پیش و یا ویدیو باشند.  
های  های مدل دوباره به خود مدل بازگردنند. نروناست، که از طریق آن بتوان خروج�

هر لایه   در  فعال موجود  تابع  استفاده م� از ی�  ورودی،  ساز مشترک  برای لایه  کنند، 
   .ها استورودی همان بردار خام از داده

های لایه قبل�  دار مجموعه نرونها با رفتن به هر لایه دی�ر، جمع وزندر این شب�ه
شوند تا در  ساز غیرخط� به لایه دی�ر منتقل م�محاسبه شده و پس از اعمال تابع فعال 
عمیق   خورپیششمایی از ی� شب�ه عصبی    ٥‑٢نهایت به لایه خروج� برسند. در ش�ل  

 تماما متصل قابل مشاهده است. 
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 خور عمیق تماما متصل معماری ی� شب�ه عصبی پیش  ٥‑٢ش�ل 

خور عمیق به صورت زیر خواهد  های عصبی پیشبا تکیه بر مفهوم لایه، معماری شب�ه
 بود:

  ورودی تنها ی� لایه 
  ی� یا چند لایه پنهان، تماما متصل 
  �تنها ی� لایه خروج 

 پردازیم:ها م�ی عمل و کاربرد هر ی� از این لایهاکنون به نحوه

و  این لایه  :  لایه ورودی بوده  مشاهده  قابل  دادهاولین لایه  دریافت  ورودی  نحوه  های 
ها نمایانگر  معمول تعداد نرونطور  کند. در این لایه بهها) به شب�ه را تعیین م�(بردار

خور در ارتباط به  های عصبی پیشهای در شب�ه است. این لایه در شب�هتعداد ویژگ�
های شب�ه این ام�ان وجود  صورت تماما متصل است. در سایر معماری های پنهان بهلایه

 دارد که، این ارتباط تماما متصل نباشد.

پنهان مقادیر  خوهای عصبی پیشدر شب�ه:  لایه  دارد.  پنهان وجود  یا چند لایه  ی�  ر 
لایه وزن بین  اتصالات  در  شب�ه ها  رمزنگاری  چ�ونگ�  استخراج  ها  در  عصبی  های 

های خام است. کلمه پنهان دلالت بر این موضوع دارد  گرفته شده از داده اطلاعات یاد
سازی توابع  برای سیستم خارج� قابل رویت نیست. این لایه ام�ان مدل   که، این لایه

دهد. وجود ی� لایه پنهان برای اکثر مسائل کاف� خواهد بود؛ هر چه این  غیرخط� را م� 
ها افزایش پیدا کند، تولید این شب�ه به زمان بیشتری نیاز خواهد داشت، در  تعداد لایه
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ها در هر لایه  ها و نرونتری را حل کند. تعداد بهینه لایهتواند مسائل پیچیدهعوض م�
ی پنهان  ها در هر لایهتا به مساله وابسته خواهد بود. انتخاب تعداد مناسب نرونعمد

بسیار مهم و ضروری است، چرا که در موفقیت فرآیند حل مسئله نقش کلیدی را دارند.  
به باید  تعداد  نروناین  از  تعداد کم  انتخاب  انتخاب شوند.  آزمایش�  ها سبب  صورت 

ی پنهان،  سویی دی�ر، تعداد زیاد نرون استفاده شده در لایهبرازش خواهد گردید. از کم
 برازش را بوجود خواهد آورد.  منجر به افزایش غیرضروری زمان آموزش و ام�ان بیش

بود و  این لایه آخرین لایه :لایه خروج� بین� یا جواب  پیش ای است که قابل مشاهده 
سته به نوع طراح� ما برای مسئله  گیرد. این خروج� بمسئله در این لایه قابل صورت م�

بندی  ای دستهای از احتمالات باشد که مربوط به ی� مسئلهتواند، مجموعهمور نظر م�
ای رگرسیون باشد. این خروج�  است، یا ی� خروج� ارزیابی شده که مربوط به مسئله

با مسئله مورد  ها در این لایه متناسب  شود. تعداد نرونساز تعیین م�با توجه به تابع فعال 
بندی دودویی باشد، لایه خروج� شامل دو نرون باشد. برای مثال اگر مسئله دستهنظر م�

 خواهد بود. 

 ساز تابع فعال    2.2

فعال  را تابع  عصبی  شب�ه  از  مدل  ی�  معماری  در  و کلیدی  مهم  بسیار  نقش  سازی 
لایه دی�ر در پایان فرآیند  برخوردار است. از این تابع جهت انتشار خروج� هر لایه به  

گیری در  ساز تصمیمشود. در بیان� ساده، تابع فعال محاسبات� در هر نرون استفاده م�
دار است. ها باید فعال و یا کدام ی� غیرفعال شود را عهدهکه کدام ی� از نرونجهت این

توابع فعال به استفا بیشتر  های عصبی  خط� در شب�ه سازی غیرطور کل�،  قرار مورد  ده 
 گیرند.  م�

فعال  شب�هتابع  در  استفاده  مورد  پیش سازی  شب�ههای  برخ�  برخلاف  های  خور، 
های خاص� را در خود به همراه داشته  تواند از هر تابع� باشد، بل�ه باید ویژگ� دی�ر نم� 

تابع  پذیر و ی�نوا نزول� بوده، همچنین مشتق اول این  باشد. این تابع باید پیوسته، مشتق
ساز پرکاربرد  راحت� قابل محاسبه باشد. در ادامه به بررس� چند نمونه از توابع فعال باید به

 در یادگیری عمیق میپردازیم. 
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نام  تابع سی�موید که همچنین از آن به عنوان تابع منطق�  :  (sigmoid)  تابع سی�موید

کاربردیم�  برده از  ی��  فعال شود،  توابع  شب�هخط�  غیرسازی  ترین  عصبی  در  های 
بندی دودویی در  مصنوع� است. از این تابع جهت محاسبه احتمال برای مسائل دسته

شود. این تابع خروج� احتمالات� را به صورت مقادیر بین صفر  لایه خروج� استفاده م�
 قابل تعریف است: ٢‑٢کند، و توسط معادله  تا ی� برای هر دسته تولید م� 

𝜎(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑥) =
١

١ + 𝑒��
                                                         ٢ −  معادله   ٢

 شمایی از این تابع قابل مشاهده است.  6‑2در ش�ل 

 

 سازی سی�موید تابع فعال    6‑2ش�ل 

 :مزایا

 توان استفاده کرد.های پنهان م�خط� است، بنابراین از آن در لایهغیر 
 پذیر است. مشتقجا در همه 
 �بندی  تواند برای مسائل دستهدامنه خروج� آن صفر و ی� است، بنابراین م

 استفاده شود.

 عایب: م

 های دور از مبدا نزدی� به صفر است، بنابراین یادگیری  ی ورودیگرادیان برا
برای نرونمبتن� های اشباع (نرون� که به حداکثر یا حداقل مقدار  بر گرادیان 
 رسیده باشد) شده با استفاده از سی�موید بسیار کند است. خود 

  فعال تابع  عنوان  به  دستهوقت�  مسائل  برای  آخر  لایه  در  استفاده  سازی  بندی 
   باشد.ها لزوما ی� نم�شود، جمع همه کلاسم�



 

 52 رویکردها ، مفاهیم و اصولیادگیري عمیق: 

                      
  

 ) آن    � مواقع خروج  �است که در برخ  �تابع صفر مرکز تابع صفر مرکز نیست
). مقدار این تابع همیشه بین صفر تا ی�  باشد   صفرو کمتر از    صفراز    شتریب

تواند صفر باشد و همیشه مقداری بیشتر از صفر  است. بنابراین میانگین آن نم�
 خواهد بود. 

 .نیاز به محاسبه نمایی دارد، بنابراین سرعت هم�رایی کندی دارد 
 زرگ مش�ل محو گرادیان دارد. برای مقادیر بسیار کوچ� یا بسیار ب𝑥  تقریبا ،

 بین� وجود ندارد.تغییری در پیش

تواند با اعداد منف�  مزیت این تابع این است که م�  :(Tanh)  تابع تانژانت هذلولوی
این تابع مقداری بین  راحت باشد، و به صورت  م�  ‑١تا    ١تر برخورد کند. خروج� 
 قابل نمایش است: ٣‑٢معادله 

 𝜎(𝑥) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) =
𝑒� − 𝑒��

𝑒� + 𝑒��
                                                         ٣ −  معادله   ٢

 :مزایا

  کند. نرمال م�  ١تا  ‑١بین خروج� نرون را تا محدوده 
 تر  سازی تابع زیان آساناست تا بهینه  ١برخلاف سی�موید ی� تابع صفرمحور

 شود.

 عایب: م

 .مش�ل محو گرادیان دارد 
  محاسبات� هزینه زیادی دارد. از لحاظ 
   .مش�ل اشباع را دارد 

تابع ی�سوساز خط�، که در لایه    :(Rectified Linear Unit)  تابع ی�سوساز خط�
ترین توابع در یادگیری عمیق  کاربرد گیرد، امروزه ی�� از پرپنهان مورد استفاده قرار م�

 قابل نمایش است: 4‑2است. این تابع در معادله 

𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = max(0, 𝑥)                                                                           4 −  معادله     2

 
١ zero-centered function 
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از صفر   یا مساوی  بزرگتر  به مقدار  را  به صفر، ورودی  با تنظیم مقادیر ورودی منف� 

های  های منف� مقدار صفر و برای ورودیکند. در بیان� دی�ر، برای ورودییل م�تبد
 قابل مشاهده است. 7‑2مثبت حد بالا ندارد. شمایی از این تابع در ش�ل 

 :مزایا

 �دهد خیل� سریع هم�را  از نظر محاسبات� خیل� کارآمد بوده و شب�ه اجازه م
 هذلولوی محاسبات نمایی ندارد.شود. نسبت به سی�موید و تانژانت م�

 �کند. از مش�ل محو گرادیان جلوگیری م 

 عایب: م

   ١مش�ل مرگReLU  شوند یا صفر  ها به صفر نزدی� م�دارد. وقت� ورودی
تواند برای یادگیری از ال�وریتم  شود. بنابراین نم�هستند، گرادیان تابع صفر م�

استفاده کند.پس مرگ   انتشار  ن  ReLUمش�ل  داده دائم�  اگر  های  یست. 
 ها دوباره فعال شوند.آموزش� جدیدی اضافه شود، مم�ن است این نرون

 �کند. از مش�ل انفجار گرادیان جلوگیری نم 

 
 سازی ی�سوساز خط� تابع فعال      7‑2ش�ل 

سازی  کاملا مشابه با تابع فعال این تابع    :(Leaky ReLU)  داررخنه   تابع ی�سوساز خط� 
معرف�  ی�سو آن  تفاوت  است.  خط�  م�  𝛼  پارامتر  ی�ساز  اجازه  که  دهد  است 

فعال گرادیان عدم  در صورت  تابع  های کوچ�  این  رو،  همین  از  فعال شوند.  سازی، 

 
١ Dying ReLU 
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این تابع در معادله  برد.  ها در طول فرآیند آموزش را بین م�سازی مش�ل مرگ نرونفعال 
 قابل نمایش است: 5‑2

𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = �
𝑥              𝑥 ≥ صفر ∶  اگر 

𝛼𝑥        𝑥 < صفر ∶ اگر 
                                  5 −  معادله     2

 قابل مشاهده است.  8‑2شمایی از این تابع در ش�ل 

 
 دار رخنه ی�سوساز خط�سازی تابع فعال    8‑2ش�ل 

 :مزایا

   مش�ل مرگReLU  �کند. چرا که هنگام محاسبه مشتق اجازه ی�  را رفع م
 دهد.گرادیان کوچ� را م�

 تر است. از لحاظ محاسبات� سریع 

 عایب: م

 �کند. از مش�ل انفجار گرادیان جلوگیری نم 
 �تواند مقدار پارامترشب�ه عصبی نم 𝛼  .را یاد ب�یرد 
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بیشینه استفاده م�این   :(Softmax)  هموارتابع  در لایه خروج�  آن  از  شود،  تابع که 

بندی از  ساز سی�موید بوده، و برای مش�لات مربوط به دستهای از تابع فعال یافتهتعمیم 
بین� احتمالات� را  سازد که ی� پیششود. این تابع این ام�ان را فراهم م�آن استفاده م�

انجام  برای مسئله دسته از دو دسته  بهبندی بیش  و  تعریف    6‑2صورت معادله  دهد، 
 شود: م�

𝑆(𝑦�) =
𝑒��

∑ 𝑒��
�

                                                           6 −  معادله     2

 

 شود. بندی دودویی، از تابع سی�موید در لایه خروج� استفاده م�در مسائل دسته 

 شود.تابع سی�موید استفاده م�بندی چندبرچسبی، در لایه خروج� از در مسائل دسته 

 شود.هموار در لایه خروج� استفاده م�بندی چندکلاسه، از تابع بیشینه در مسائل دسته 

  توان استفاده کرد.های پنهان م�ساز خط� در تمام� لایهتابع ی�سو 

 

 سازیمقایسه توابع فعال

نه خروج�، صفرمحور  های داماساس معیارسازی را برمقایسه توابع فعال   ١‑٢در جدول  
 اند. بودن یا نه، مش�ل اشباع، محاسبه و مش�ل محو گرادیان خلاصه شده

 سازی فعال وابعت مقایسه   1‑2 جدول

 محاسبه  محو گرادیان اشباع  محور‑صفر دامنه  تابع  

sigmoid [٠٬١] مقادیر  خیر برای 
 مثبت و منف�

 کند و نمایی بله 

Tanh [-١٬١]  مقادیر  بله برای 
 مثبت و منف�

 کند و نمایی بله 

ReLU [٠,+∞] مقادیر  خیر برای 
 منف�

و  سی�موید  از  بهتر 
 تانژانت هذلولوی 

 سریع

LeakyReLU [-∞,  سریع خیر ندارد بله  [∞+
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  زیان تابع     3.2

کند که شب�ه  شود، تعیین م�تابع زیان که همچنین از آن به عنوان تابع هزینه نامبرده م�
های  بوده و ی�� از جنبهآل ما آموزش دیده شده تا چه اندازه نزدی� به معیار ایدهعصبی 

داده از  پس  آموزش  در شب�همهم  مناسب  معماری  و  آموزش� خوب  های عصبی  های 
 انتخاب تابع زیان مناسب نقش مهم� در سرعت هم�رایی شب�ه دارد.  . است

های بانظارت، قصد داریم خطا را برای هر نمونه آموزش� در طول فرآیند  در ال�وریتم
گیرد. تابع  سازی انجام م�های بهینهیادگیری به حداقل برسانیم. این کار توسط ال�وریتم

دهد تا توانایی مدل را بسنجد.  گیری این میزان خطای مدل در را انجام م�زیان اندازه
اندازه آل  ایده  به معیاراین است که چقدر شب�ه عصبی  نمایانگر  گیری شده  این مقدار 

است. م�  نزدی�  شب�ه  آمده  بدست  مقدار  این  با  توجه  بروزرسان�  با  تکرار  با  تواند 
   های خود، سبب به حداقل رساندن این میزان خطا شود.وزن

زیان،  ،طور کل�به تابع  اصل�  هدف  اندازه  مفهوم  مقادیر  بین  خطا  میزان  گیری 
مقدار واقع� مسئله و    𝑦که  با فرض این  باشد. شده و مقدار واقع� مسئله م�  زدهتخمین

𝑦�    ،باشد زده  تخمین  هزینه که  خروج�  تابع  باید خروج�  مدل  بهترین  داشتن  جهت 
,𝐿(𝑦صورت  به 𝑦�) = 𝑦 − 𝑦�  �انتخاب تابع زیان به نوع مساله   به حداقل برسد. باشد،م

بندی و رگرسیون این تابع زیان متفاوت خواهد  برای مسائل مختلف دستهبستگ� دارد و  
ها  بندی، قصد داریم تا ی� توزیع احتمالات� برای مجموعه کلاسدر ی� مساله دسته  بود.
 ا بیابیم. که، در مسائل رگرسیون، قصد داریم ی� مقدار خاص ربین� کنیم. حال آنپیش

 بندي مربوط به دسته زیانتوابع     3.1.2

 بندی را پوشش خواهیم داد. در این بخش توابع زیان مربوط به دسته

 زیان آنتروپی متقاطع  

دسته مانند  مسائل گسسته  در  است که  ریاض�  روش�  متقاطع  استفاده  آنتروپی  بندی 
م�م� محاسبه  را  احتمال  دو  بین  فاصله  تابع  این  تعریف  شود.  زیر  به صورت  و  کند 
 شود: م�
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𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑦, 𝑦�) =
١
𝑛

� 𝑦�

�

��١
log(𝑦�) 

که به صورت    شود�استفاده م   ییمتقاطع دودو  یاز آنتروپ  ییدودو  یها یبنددسته  یبرا
 :شود�م ف یتعر ریز

𝐵𝑖𝑛𝑎𝑟𝑦 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑦, 𝑦�) = −
١
𝑛

�(𝑦�

�

��١
log(𝑦�) + (١ − 𝑦�)(١ − log(𝑦�))) 

 ١لیبر ‑واگرایی کولب�

شود و معیاری برای  بندی استفاده م�این تابع مشابه با آنتروپی متقاطع در مسائل دسته
صورت  گیری تفاوت بین توزیع احتمال از توزیع احتمال پایه است. معادله آن بهاندازه

 شود:زیر تعریف م�

𝐾𝐿(𝑦, 𝑦�) = � 𝑦�

�

���

log �
𝑦�

𝑦��
� 

 مربوط به رگرسیون  زیانتوابع     4.1.2

 در این بخش توابع زیان مربوط به رگرسیون را پوشش خواهیم داد. 

 (MSE)٢میانگین خطای مربعات 

باشد، و میانگین اختلاف مربعات بین مقادیر  ترین توابع زیان در رگرسیون م�از معروف
 کند:  بین� شده را توسط معادله زیر محاسبه م�واقع� و پیش

𝑀𝑆𝐸(𝑦, 𝑦�) =
١
𝑛

�(𝑦� − 𝑦��)٢
�

��١
 

 

 
١ Kullback–Leibler divergence 
٢ Mean squared error loss 
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 (MAE)١میانگین خطای قدرمطلق

شود. این تابع میانگین اختلاف  از این تابع برای مسائل مربوط به رگرسیون استفاده م�
 کند: بین� شده را توسط معادله زیر محاسبه م�قدرمطلق بین مقادیر واقع� و پیش

𝑀𝐴𝐸(𝑦, 𝑦�) =
١
𝑛

�|𝑦� − 𝑦��|

�

��١
 

 دهی اولیه هاي وزنرویکرد    2.2

نتایج،  اولین مرحله در هنگام ساخت ی� شب�ه عصبی در جهت دستیابی به بهترین 
سازی  درست� صورت پذیرد، بهینهباشد. اگر این کار بهها م�مقدارده� اولیه به پارامتر

گرادیان  در کمترین زمان حاصل خواهد شد. در غیر این صورت هم�رایی با استفاده از 
ها جهت مقدارده� اولیه، دادن مقادیر  کاهش� غیر مم�ن خواهد شد. ی�� از این پارامتر

شوند، باید  هایی که در طول آموزش شب�ه استفاده م�باشد. وزنها م� ابتدایی به وزن
ها تاثیر بسیار  مقادیر ابتدایی برای شروع آموزش را داشته باشند. این مقدارده� اولیه وزن

در سرعت هم�رایی و دقت شب�ه دارند. مقادیر خودسرانه سبب ایجاد هم�رایی    زیادی
یادگیری م� فرآیند  رفتن  بین  از  یا  برای  کند  مناسب  انتخاب ی� روش  بنابراین  شود. 

های گوناگون� برای این کار  ها عمیق فرآیندی مهم خواهد بود. روش آموزش در شب�ه
 پردازیم.ها م� وشوجود دارد که در ادامه به بررس� این ر

 ها با صفر مقداردهی اولیه همه وزن    1.2.2

ها  کند که، در ابتدا به همه وزنهای ساده بوده و به این صورت عمل م�ی�� از روش 
هنگام شوند. این ایده گرچه مفید  ها بهمقادیر صفر بدهیم و در طول فرآیند آموزش وزن

ها با صفر مقدارده�  د دارد. اگر تمام وزنرسد اما، مش�ل� در این روش وجوبه نظر م�
ها  ها با توجه به تابع زیان ی�سان خواهد بود. بنابراین، تمام وزنشوند، مشتق همه آن

 های پی در پی ارزش ی�سان� دارند. پس از تکرار

 
١ Mean absolute error loss 
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 مقداردهی اولیه تصادفی     2.2.2

هر وزن مقداری متفاوت  شود تا  ده� اولیه با مقادیر تصادف� شروع م�در این روش، وزن
داشته باشد. این روش هم با دو مش�ل محو گردایان و انفجار گرادیان به همراه خواهد  

تر و سرانجام  ها کوچ� باشند، گرادیان به مرور کوچ� و کوچ� بود. اگر مقادیر وزن
ناپدید خواهد شد. این عمل سبب هم�رایی کند و یا بدترین حالت از بین رفتن فرآیند  

یری را به همراه خواهد داشت. در مقابل مش�ل محو گرادیان در این روش، ام�ان  یادگ
وزن مقادیر  اگر  بود.  خواهد  نیز  گرادیان  انفجار  آمدن  باشند،  بوجود  بزرگ  بسیار  ها 

شود.  ها شب�ه م�سازی بزرگ در وزنهنگامها بزرگ خواهد شد و سبب بهگرادیان آن
همراه نخواهد  بدترین حالت سرریز و خروج� را به  نتیجه این عمل ناپایداری و یا در

 داشت. 

 یادگیري انتقالی     3.2.2

ها به مدل هدف است. های آموزش دیده از سایر مدل روش� دی�ر استفاده از مقدار وزن
وزن اولیه  مقدارده�  آموزش  فرآیند  شروع  در  روش  این  در  ترتیب  این  ها صورت  به 

 آموزد.ر را م�های مدل دی�گیرد، بل�ه وزننم�

 ١ت ومقداردهی اولیه یکنواخت گلور    4.2.2

هم شناخته    ٢مقدارده� اولیه خاویر مقدارده� اولیه ی�نواخت گلوروت که همچنین با نام  
خاص در    انحراف معیاررا براساس توزیع با میانگین صفر و    Lهای لایه  شود، وزنم�

 به صورت ی�نواخت در بازه: ،شب�ه

�−�
٦

(𝑛��١ + 𝑛�)
, �

٦
(𝑛��١ + 𝑛�)

� 

 باشد. م�  Lو    ١-Lها در لایه  تعداد نرون  �𝑛و    ١��𝑛که در این معادله    .کندمقدارده� م� 

 
١ Glorot Uniform Initialization 
٢ Xavier Initialization 
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 ١مقداردهی اولیه هنجار هی     5.2.2

دستیابی  ی قبل� در جهت  های لایه ها با در نظر گرفتن اندازه نروندر روش ه�، وزن
شوند. در  تر به بهینه سراسری و به حداقل رساندن تابع زیان مقدارده� اولیه م�سریع

با مقادیر تصادف� و بر اساس میانگین صفر و انحراف معیار    Lها در لایه  این روش وزن

�
٢

���١
 شوند.مقدارده� اولیه م� باشد، م� ١-Lها در لایه تعداد نرون ١��𝑛که  

 ها سازي وزنهنگامبهو  هاسازبهینه    3.2

ها در شب�ه سع� در  سازی وزنهنگاماز طریق بهکه    هایی هستندها ال�وریتم�سازبهینه
ها برای  به حداقل رساندن تابع زیان دارند، یعن� همان هدف اصل� ما از آموزش شب�ه

وزن داریم،  است که سع�  نظر  مورد  بهمسئله  تا شب�ه    تنظیم شوندای  گونههای شب�ه 
آورد. را بدست  یادگیری  بهینه  توانایی  ال�وریتم  در  انتخاب  سازی مناسب نقش مهم� 

 سازی وجود دارد.  های مختلف� برای بهینهسرعت هم�رایی شب�ه دارد. روش

از محبوب ی��  ال�وریتمترین و متداول گرادیان کاهش�  این  های  ها در شب�هترین 
هستند. این  عصبی  ال�وریتم  نمونه  این  م�دی�ر  نیوتن  روش  با  ها،  روش  این  باشد. 

سازی نقش دارد.  های ی� تابع در بهبود بهینهاستفاده از مشتق مرتبه دوم با یافتن ریشه
بر مشتق مرتبه اول، پیچیدگ� محاسبات� را به  های مبتن�روش نیوتن در مقایسه با روش

های گرادیان کاهش�  یل، استفاده  از روشدهد. به همین دل میزان قابل توجه� افزایش م�
حالت ساده این روش    گیرد.در فرآیند آموزش شب�ه عصبی بیشتر مورد استفاده قرار م�

 کند:صورت زیر محاسبه م�های آموزش� بهگرادیان خطا را برای تمام نمونه

 ال�وریتم گرادیان کاهش�

:𝒘با فرض اینکه :  , بردار وزن 𝜼: ,نرخ یادگیری 𝑳(𝒘):  تابع زیان 

 هامقدارده� اولیه وزن ‑١

 
١ He Normal Initialization 
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 تا زمان هم�رایی حلقه را انجام بده:‑٢

𝑳(𝒘)��گرادیان را محاسبه کن،      

𝝏𝒘
 

𝒘هنگام کن، ها را بهوزن     ← 𝒘 − 𝜼
𝝏𝑳(𝒘)

𝝏𝒘
 

 ها را برگردانوزن‑٣

توان همانند ی� کوهنورد (ضریب وزن) تصور  م�  ٩‑٢این ال�وریتم را مطابق ش�ل  
کرد، که قصد دارد از کوه (تابع هزینه) به سمت دره (کمینه هزینه) و در هر مرحله با  

 ها (نرخ یادگیری) پایین بیاید. ی� تندی شیب (گرادیان) با طول قدم

 
 ال�وریتم گرادیان کاهش�    ٩‑٢ش�ل 

بهینه تغییر در  سازی مبتن�ال�وریتم گرادیان کاهش�، ی� روش  با  و  بوده  بر تکرار 
ها در جهت به حداقل رساندن تابع زیان  های داخل� شب�ه و بروز کردن تدریج� آنوزن

کند. فرآیند  در تلاش است. اندازه گام در هر تکرار ال�وریتم را نرخ یادگیری تعیین م�
شود)،  بع زیان تغییری مشاهده نشود (به آن هم�رایی گفته م�تکرار تا جایی که در تا

 گیرد.  انجام م�



 

 62 رویکردها ، مفاهیم و اصولیادگیري عمیق: 

                      
  

نمونه تعداد  وقت�  عمل  ال�وریتم گرادیان  در  از  استفاده  باشد،  زیاد  آموزش�  های 
چرا که باید در هر تکرار ال�وریتم برای    .کاهش� زمان زیادی را به همراه خواهد داشت

ها انجام شود. از همین رو استفاده از ال�وریتم گرادیان کاهش� تصادف� به  تمام نمونه 
کند، مفیدتر  هنگام م�ها را بهای از نمونهکه در هر تکرار ال�وریتم تنها، دستهدلیل این

وجود دارد: گرادیان کاهش�    سه روش کل� برای استفاده از گرادیان کاهش�خواهد بود.  
بررس�  ای.  با ی� نمونه، گرادیان کاهش� کامل و گرادیان کاهش� ریزدسته به  ادامه  در 

ال�وریتم  از  بهینهانواع مختلف�  استفاده در شب�ه های  های  سازی گرادیان کاهش� مورد 
 پردازیم. عمیق م�

 اي دسته-ریزو  ١)SGD( گردایان کاهشی تصادفی    .2.31

ها نمونه وجود داشته باشد، در چنین  های آموزش� میلیون فرض کنید در مجموعه داده
وضعیت� استفاده از روش گرادیان کاهش�، در هر تکرار باید گرادیان تمام این میلیون  

خواهد داشت. همراه بهمحاسبه شود، که این عمل پردازش و محاسبات زیادی را   نمونه
گرادیان کاهش� تصادف�،  ل�وریتم گرادیان کاهش تصادف� حل کرده است.  این مش�ل را ا

برخلاف گرادیان کاهش�،  و در آن    باشد ی� روش تقریب تصادف� از گرادیان کاهش� م�
با ورود  ، بل�ه  شودهای آموزش� استفاده نم�ی نمونهسازی تابع هدف از همهجهت بهینه

  � بروزرسانشود،  سازی در هر دوره انتخاب م�صورت تصادف� برای بهینهبه  کههر نمونه  
 است:  ری صورت زمعادله آن به .ندیآ�بدست م د یجد ی ها اعمال و وزن

𝜃 = 𝜃 − 𝜂. ∇�𝐽�𝜃, 𝑥� , 𝑦�� 

ا در  ز  𝐽مدل،    یپارمترها  𝜃معادله،    نیکه  آموزش   ی ورود�𝑥   ان،یتابع  و    �نمونه 
 𝑦�تواند نتایج  در این روش به دلیل پاسخ با هر ورود نمونه، م�.  باشد�برچسب آن م

همچنین در این روش مش�ل گیر افتادن در  ناپایداری را در شب�ه به همراه داشته باشد.  
 کمینه محل� نیز وجود دارد.  

های آموزش�  در روش گرادیان کاهش� کامل، شب�ه با محاسبه خطا برای تمام نمونه
همراه ندارد.  رو، مش�ل کمینه محل� را به  دهد. از همینانجام م�ها را  بروزرسان� وزن

 
١ Stochastic gradient descent 
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آموزش طولان� دو روش،  در مقابل زمان  این  بین  در پی خواهد داشت. در خلا  تری 

ریز استفاده م�دسته‑ گرادیان کاهش�  نام دسته شود.  ای  به  این روش اصطلاح�   ١در 
ر دوره تکرار برای محاسبه گرادیان را  های مورد استفاده در ه وجود دارد که، تعداد نمونه

هایی به  دسته ‑دسته، کل مجموعه آموزش� را به ریز‑دهد. گرادیان کاهش� ریزنشان م�
-ها را انجام م�سازی پارامترهنگامها به دسته‑تقسیم کرده، و براساس این ریز  𝑛تعداد  
 است:  ریصورت ز معادله آن به  دهد.

𝜃 = 𝜃 − 𝜂. ∇�𝐽�𝜃, 𝑥�:���, 𝑦�:���� 

 متغییر بوده و باید معقول انتخاب شود:  256تا  50ها از دسته‑اندازه معمول ریز

  دهند اما به حاظفه بیشتری نیاز  تری را ارائه م� های بزرگ، گرادیان دقیقاندازه دسته
 دارد.

 های کوچ�، برای حفظ ثبات به دلیل واریانس زیاد در برآور گرادیان  اندازه دسته
نیاز به نرخ یادگیری کوچ�� دارد. انتخاب نرخ یادگیری کوچ� به نوبه خود سبب  

 شود.کاهش فرآیند آموزش م�

دسته، به دلیل استفاده و ترکیب دو روش گرادیان  ‑استفاده از گرادیان کاهش� ریز 
  ی ترکم  انس یتر بوده و وارمقاوم  ز ینسبت به نوو گرادیان کاهش� تصادف�    کامل  کاهش�

سازی  معمولا از این روش بهینه  از همین رو،  دارد.  یدارتری پا   ییهم�را  جهیدر نت  ،  داشته
ها دارای ی� نقطه ضعف  با این وجود، این روش   شود.در یادگیری عمیق استفاده م� 

یادگیری نرخ  انتخاب  هستند:  آسامهم  همیشه کار  یادگیری  نرخ  درست  انتخاب  ن�  . 
ی  نیست. جدای از این، انتخاب نرخ یادگیری ی�سان در تمام مراحل آموزش� برای همه

ال�وریتمپارامتر رو،  همین  از  بود.  نخواهد  بهینه  این  ها عمل�  برای حل  متفاوت�  های 
هم�رایی   تا  ارائه  ال�وریتم  مختلف  مراحل  در  یادگیری  نرخ  تطبیق  جهت  در  مش�ل 

بهسریع را  شب�ه  آورتر  نمونهوجود  آدام  ال�وریتمند.  از  کاربردی  بسیار  نرخ  ای  با  های 
 یادگیری تطبیق� است. 

 
١ batch 
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 ١آداگراد    2.3.2

بهینه ال�وریتم  ی�  مبتن�آداگراد  م�سازی  گرادیان  روش گرادیان کاهش�  بر  در  باشد. 
را با استفاده از ی� نرخ یادگیری مشترک انجام    �𝑤سازی هر پارامتر  هنگامتصادف�، ما به

م�م� مش�لات�  بروز  سبب  اوقات  بیشتر  در  عمل  این  از  دادیم.  ی��  آداگراد  شود. 
در این ال�وریتم، نرخ    کند.هایی است که از نرخ یادگیری تطبیق� استفاده م�ال�وریتم

صورت نسبت عکس  به  هاهای مدل از طریق تغییر مقیاس آن یادگیری هر ی� از پارامتر 
 کند: صورت زیر تطبیق پیدا م�ها، به  ی مقادیر قبل� مربع آنی دوم مجموع همهبا ریشه

𝑤��١,� = 𝑤�,� −
𝜂

�𝐺�

 ⊙ ∇�,� 

های گذشته  شامل مجموع مربع گرادیان �𝐺گرادیان تابع هزینه،    �,�∇که در این معادله  
 است. 

طور خودکار تنظیم  آداگراد این است که، نرخ یادگیری بهترین مزیت استفاده از مهم
با این همه، مجموع مخرج موجود به تدریج  شده   به تنظیم دست� آن نیست.  و نیازی 

تواند  شوند. این میزان نرخ یادگیری در حال کاهش م�سبب فروپاش� نرخ یادگیری م�
به  را  یادگیری  شود که  آن  سبب  حت�  یا  و  را کند  متوقف کند.    طوریادگیری  کامل 

 اند.های بعدی در جهت رفع این نقص ارائه شدهال�وریتم

 ٢دلتا آدا    2.3.3

باشد که مش�ل کاهش نرخ یادگیری را برطرف یافته از ال�وریتم آداگراد م�آدادلتا گسترش
-های گذشته، تعداد گرادیانی گرادیانجای مجموع مربع همه  کند. این ال�وریتم بهم�

های گذشته را برای  کند و سپس میانگین این گرادیانم�  xهای گذشته را محدود به اندازه  
�∇کند. میانگین مقدار  وری ذخیره م�بهره

های گذشته  تنها وابسته به میانی�ن 𝑡در زمان   ٢
 شود: صورت زیر انجام م�سازی پارامترها به هنگام و گرادیان کنون� دارد. به

 
١ Adagrad 
٢ Adadelta 
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𝑤��١ = 𝑤� −
𝜂

�(∇�
میانگین (٢

 ⊙ ∇� 

صورت  توان آن را بهباشد، م�گرادیان م�   ١از آنجایی که مخرج فقط جذر متوسط مربع 
 زیر بازنویس� کرد:

𝑤��١ = 𝑤� −
𝜂

جذر  متوسط  مربع (�∇)
 ⊙ ∇� 

 ٢پراب اسآرآم    2.3.4

مش�ل کاهش  اسآرآم رفع  به  آداگراد،  ال�وریتم  در  تغییر  با  آدادلتا  همانند  نرخ  پراب 
این نسخه اصلاحیادگیری م� از ی� متوسط کاهنده  پردازد.  آداگراد،  ال�وریتم  از  شده 

پراب در حقیقت  اسکند. آرآمهای دور استفاده م�نمایی برای حذف سوابق در گذشته
 باشد:با اولین بردار بدست آمده برای ال�وریتم آدادلتا ی�سان م�

(∇�
میانگین (٢ = ١��∇)میانگین ٠.٩

٢ ) + ٠.١∇�
٢ 

𝑤��١ = 𝑤� −
𝜂

�(∇�
میانگین (٢

 ⊙ ∇� 

های  پراب ال�وریتم� کارا و موثر در شب�هاسرآمطور تجربی نشان داده شده است که، آبه
 باشد. عصبی عمیق م�

 ٣)ADAM(برآورد تکانه تطبیقی     2.3.5

تطبیق� تکانه  یادگیری     برآورد  نرخ  محاسبه  جهت  دی�ری  روش  آدام،  اختصار  به  یا 
-های آداگراد و آرآمباشد. این ال�وریتم از مزایای ال�وریتمتطبیق� برای هر پارامتر م�

م�اس استفاده  گرادیانپراب  از  نمایی  فروپاش�  میانگین  و  در  کند  را   �𝑣های گذشته 
 

١ root mean square 
٢ RMSprop 
٣ Adaptive Moment Estimation 
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کند.  ذخیره م�  �𝑚ای دوم گرادیان را در  تکانهعلاوه بر این آدام، میانگین   کند.ذخیره م�
𝑚�   و𝑣�  :به ترتیب مقادیر میانگین و واریانس غیرمتمرکز هستند 

𝑚� = 𝛽١𝑚��١ + (١ − 𝛽١)𝑔� 

𝑣� = 𝛽٢𝑣��١ + (١ − 𝛽٢)𝑔�٢ 

زیر کنترل  آدام میانگین را توسط معادلات  های تحرک نمایی گرادیان و گرادیان مربع 
 کند: م�

𝑚�� =
𝑚�

١ − 𝛽١
� 

𝑣�� =
𝑣�

١ − 𝛽٢
� 

,𝛽٢که ابرپامترهایی با مقادیر   𝛽١ ∈ سازی به صورت  هنگاماست. معادله نهایی به  [٠,١]
 باشد: زیر م�

𝑤��١ = 𝑤� −
𝜂

�𝑣��

 ⊙ 𝑚�� 

سایر روش از  آدام  م�ال�وریتم  عمل  بهتر  تطبیق�  و خیل� سریع های  هم�را    کند 
سازی همانند: فروپاش� نرخ  های بهینهال�وریتمشود. همچنین بر سایر مش�لات� که  م�

 کند. اند، غلبه م�سازی و هم�رایی آهسته غلبه کردههنگامیادگیری، واریانس بالا در به

 ان�شار خطا ال�ور�تم �س    4.2

های عصبی آموزش  های اولیه پیدایش شب�هبیان شد، در سال   ١طور که در فصل  همان
ناشناخته باق� ماند. علت آن هم پافشاری مینس�� و پاپرت بر عدم  لایه  های چندشب�ه

های عصبی  های چندلایه بود. همین امر سبب شد،  مقالات شب�هتوانایی آموزش شب�ه
دهه   توسط  رو  ١٩٨٠تا  رابطه  این  در  موفقیت  اولین  خوشبختانه  رود.  نابودی  به 

ار، سبب احیا و علاقه مجدد  انتشروملهارت و هم�ارانش در قالب ارائه ال�وریتم پس
های عصبی گردید. با این حال چند چالش محاسبات�، هم�رایی و  پژوهش�ران به شب�ه
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این شب�هبیش در  در شب�هبرازش  تحقیقات  دوباره  تا  یافت شد،  ی�  ها  های عصبی 

 سقوط را تجربه کند.  

ها  این شب�ه  های عصبی بخشید، تا دوبارهای به شب�ههای اخیر، جان دوبارهپیشرفت
ها محدود به ال�وریتم نبودند، افزایش دسترس�  محبوبیت زیادی پیدا کنند. این پیشرفت

با این  را در این بین داشتند.    اساس� ها، نقش  افزارها و قدرت محاسبات� سختبه داده
بخش ما  همه،   این  ادامه  پس  در  ال�وریتم  بررس�  همراه گرادیان کاهش�  به  انتشار 

 پردازیم.م�

های آموزش� وارد شده به ال�وریتم و  اساس نمونههای عصبی بریادگیری در شب�ه
ها مورد استفاده  گیرد. ال�وریتم� که برای یادگیری در وزنها صورت م� تغییرات در وزن

ای حساب  نام دارد. این ال�وریتم از قاعده زنجیره  انتشار خطاال�وریتم پسگیرد،  قرار م�
های مختلف از ی� گره تا خروج�  کند و گرادیان خطا را در مسیراستفاده م�  دیفرانسیل

گیرد و از دو  نظارت قرار م�های یادگیری با کند. این ال�وریتم در رده روشمحاسبه م�
نام به  اصل�  فاز عقب�رد تش�یل م�فاز جلو  فاز  و  فاز جلورو جهت محاسبه  رو  شود. 

آوری  های مختلف، و فاز عقب�رد جهت جمعمحل� در گرهمقادیر خروج� و مشتقات  
 ها از گره تا خروج� مورد نیاز هستند.حاصل این مقادیر محل� در تمام مسیر

های آموزش� به شب�ه عصبی تغذیه  ها به عنوان نمونه در این مرحله ورودیرو:  فاز جلو
توان  شده نهایی را م�   بین�های فعل�، خروج� پیش شوند. با استفاده از مجموعه وزنم�

 با نمونه آموزش� مقایسه کرد.

ها است. از آنجایی که این  سازی وزنهنگامهدف اصل� مرحله عقب�رد، بهفاز عقب�رد:  
 شود.شود، این مرحله به عنوان مرحله عقب�رد نامیده م�مرحله از گره خروج� شروع م�

فاز  که    اول در مرحله  کند که  طور خلاصه این ال�وریتم به این صورت عمل م�به
گیرد، سپس  ده� اولیه انجام م�با اعدادی کوچی� تصادف� وزنشود، نامیده م� جلورو

شود تا در  ساز محاسبه و به لایه دی�ر منتقل م�دار هر لایه توسط تابع فعال جمع وزن
بین�  بین� صورت گیرد. میزان خطای این خروج� پیشنهایت در لایه خروج�، ی� پیش
شود و این احتمال بیشتر است که خطا در دور اول زیاد  شده با خروج� هدف مقایسه م�

 باشد.  
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شود، برمبنای میزان خطایی که از فاز جلورو  مرحله دوم که فاز عقب�رد نامیده م�
وزن آمده،  بهبدست  م�ها  سازی  پیشهنگام  میزان خطای  تا  مقدار  شوند  با  بین� شده 

این   شود.  تمام  هدف کم  برای  میزان خطا  این  تا  داده  انجام  دور  چندین  در  را  عمل 
ای  . در ادامه ابتدا قانون زنجیرهبین� شده به حداقل رسدهای آموزش� با مقادیر پیشنمونه

 .پردازیمبا مثال� به تشریح مرحله به مرحله این ال�وریتم م�   دهیم و سپسراشرح م�

 ای قانون زنجیره 

.  ایجاد کندرا    ی ا  رهیزنج  نانوقدرک بهتری از    د توان�م  �� یگراف  ی استفاده از مدل ها 
  � احتمال  ی ها و توابع در مدل   رهایروابط متغ  ف یتوص  یبرا  � �یگراف  ی ها اساساً از مدل 

م بهشود�استفاده  تابع  ی�  که  فرض کنید  𝑓صورت  .  = 𝑓(𝑥) = 𝑓�𝑥(𝑦)�  داشته
  :صورت زیر باشد بهباشیم و روابط توابع به عنوان مدل گرافی��  

 

 

 

های گرافی�� ی�  ها نوع� تابع هستند، بنابراین باید تصور کنید که هر گره در مدل متغیر
چ�ونه  دهند که  ها در سمت راست تصویر بالا، نشان م�دهد. پی�انتابع را نشان م�

 .شوند�منتشر م  مشتقاطلاعات در 

و هر دو واریانس    𝑥٢و    𝑥١داشته باشیم که دارای دو واریانس    𝑓حال اگر ی� تابع  
مشتق جزئ� ب�یریم،    𝑦٢و    𝑦١نسبت به    𝑓باشند. وقت� از    𝑦٢و    𝑦١نیز دارای دو واریانس  

��خواهیم  شود. حال بیاید تصور کنیم م�تر م�معادله کم� مش�ل

��١
را محاسبه کنیم.    

شود. در این حالت مشتق جزئ� دارای دو  منتقل م�  𝑓به   𝑥٢و   𝑥١از طریق   𝑦١واریانس 
 صورت زیر خواهد بود.عبارت به
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  � آنها گسترش م  قیاز طر  انسیوار  �ی که    ییرها یتمام مس  دی، بایارهیزنج  نانودر ق 
مشتق  ،  دهیم  م یتعم  ر یز  �� یرا به عنوان مدل گراف  یارهیزنج  نانو. اگر قمحاسبه شود  ابدی

ای به فهم  شود. این درک از قانون زنجیرهصورت زیر محاسبه م�به  �𝑦نسبت به    𝑓جزئ� 
 کند.انتشار کم� م�هر نوع پس

 

قابل نمایش است، و  ١٠‑٢لایه داریم، که در ش�ل  ٣فرض کنید شب�ه عصبی با حال، 
 باشد.م�  ١خروج� واقع� آن و   ٣و  ٢با داشتن مقادیر ورودی 

 
 ساختار شب�ه عصبی با ی� لایه خروج�      ١٠‑٢ش�ل 
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 :صورتبه  هاده� اولیه با مقادیر تصادف� برای وزندر مرحله اول وزن

𝑤١ = ٠.١١ , 𝑤٢ = ٠.٢١ , 𝑤٣ = ٠.١٢ , 𝑤٤ = ٠.٠٨  

𝑤٥ = ٠.١٤ , 𝑤٦ = ٠.١٥  

 شود.مشاهده م� ١١‑٢اند. این مقدارده� در ساختار شب�ه در ش�ل  ده� شدهمقدار

 
 های شب�ه مقدارده� اولیه وزن     ١١‑٢ش�ل 

ها ضرب شده و به  ها در وزنها به شب�ه، ورودیده� اولیه و تغذیه ورودیپس از مقدار
ها محاسبه و در خروج� ی� مقدار  دار آنشوند. سپس جمع وزنلایه دی�ر منتقل م�

قابل مشاهده و نحوه محاسبات    ١٢‑٢شود، این مرحله در ش�ل  بین� شده تولید م�پیش
 باشد: در این مرحله به صورت زیر م�

[٢ ٣]. �
٠.١١ ٠.١٢
٠.٢١ ٠.٠٨� = [٠.٨٥ ٠.٤٨]. �

٠.١٤
٠.١٥� = [٠.١٩١] 

 
 مرحله جلورو      ١٢‑٢ش�ل 
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بین� شده را  حال زمان آن رسیده تا ببینیم که شب�ه چ�ونه تفاوت بین خروج� پیش 

طور که گفته شد در  کند. همان  با خروج� واقع� در ارزیابی عمل�رد شب�ه محاسبه م�
این مرحله با احتمال زیاد این مقدار با مقدار واقع� اختلاف زیادی خواهد داشت. این 

قابل مشاهده است. محاسبه این خطا در این مرحله پس    ١٣‑٢تفاوت خطا در ش�ل  
 آید:از محاسبه به زیر بدست م�

خطا =
١

٢
(٠.١٩١ − ٢(١ = ٠.٣٢٧ 

 
 محاسبه خطا     13‑2ش�ل 

آموزش شب�ه حداقل رساندن مقدار خطا بین مقادیر خروج�   در  ما  هدف اصل� 
و پیش آنواقع�  از  است.  ثابت  بین� شده  مسئله مقداری  واقع�  جا که مقدار خروج� 

بین� شده است، اما سوال اینجاست که چ�ونه  است، تنها را کاهش خطا تغییر مقدار پیش
را تغییر دهیم؟ همان ها تعیین کننده مقدار  ابل مشاهده است وزنطور که قاین مقدار 

رو باید آنها را تغییر داد تا میزان خطا کاهش یابد. این  بین� شده هستند، از همینپیش
وزنبه تغییر  و  سازی  پسهنگام  ال�وریتم  در  عقب�رد  مرحله  در  توسط  ها  انتشار خطا 

ها با فرض اینکه  سازی وزنهنگامگیرد. نحوه محاسبه آن در به گرادیان کاهش� انجام م�
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�̇��    ،وزن جدید𝑤�    وزن قدیم و𝜂    باشد، به صورت زیر قابل محاسبه نرخ یادگیری 
 است: 

�̇�� = 𝑤� − 𝜂 �
خطا��
𝜕𝑤�

� 

 باشد:صورت زیر م�به  𝑤٦هنگام سازی وزن برای  به عنوان مثال، نحوه به

�̇�٦ = 𝑤٦ − 𝜂 �
خطا��
𝜕𝑤٦

� 

خطا��
𝜕𝑤٦

=
خطا��

پیشبین� ��
∗

پیشبین� ��
𝜕𝑤٦

 

خطا��
𝜕𝑤٦

=

١
٢ پیشبین� � − �واقع� 

٢

𝜕 بین� پیش
∗

𝜕(𝑖١𝑤١ + 𝑖٢𝑤٢)𝑤٥ + (𝑖١𝑤٣ + 𝑖٢𝑤٤)𝑤٦
𝜕𝑤٦

 

خطا��
𝜕𝑤٦

= ٢ ∗
١
٢ پیشبین� � − �واقع� 

𝜕 پیشبین� � − �واقع� 

پیشبین� ��
∗ (𝑖١𝑤٣ + 𝑖٢𝑤٤) 

خطا��
𝜕𝑤٦

= � بین� پیش − �واقع�  ∗ (ℎ٢) 

خطا��
𝜕𝑤٦

= ∆ℎ٢ 

 شود: هنگام م�به صورت زیر به  𝑤٦بر این اساس  

�̇�٦ = 𝑤٦ − 𝜂∆ℎ٢ 

به از  وزنهنگامپس  همه  برای  بهسازی  م�ها،  خلاصه  زیر   شوند:صورت 

�̇�٦ = 𝑤٦ − 𝜂(∆. ℎ٢) 
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�̇�٥ = 𝑤٥ − 𝜂(∆. ℎ١) 

�̇�٤ = 𝑤٤ − 𝜂(∆𝑤٦. 𝑖٢) 

�̇�٣ = 𝑤٣ − 𝜂(∆𝑤٦. 𝑖١) 

�̇�٢ = 𝑤٢ − 𝜂(∆𝑤٥. 𝑖٢) 

�̇�١ = 𝑤١ − 𝜂(∆𝑤٥. 𝑖١) 

 مشاهده هستند:ها در ماتریس به صورت زیر قابل پس از بازنویس� و قرار دادن آن

�
𝑤٥
𝑤٦

� = �
𝑤٥
𝑤٦

� − 𝜂Δ �
ℎ١
ℎ٢

� = �
𝑤٥
𝑤٦

� − �
𝜂(∆. ℎ١)

𝜂(∆. ℎ٢)
� 

�
𝑤١ 𝑤٣
𝑤٢ 𝑤٤

� = �
𝑤١ 𝑤٣
𝑤٢ 𝑤٤

� − 𝜂Δ �
𝑖١
𝑖٢

� . [𝑤٥ 𝑤٦] 

�
𝑤١ 𝑤٣
𝑤٢ 𝑤٤

� = �
𝑤١ 𝑤٣
𝑤٢ 𝑤٤

� − �
𝜂𝑖١Δ𝑤٥ 𝜂𝑖١Δ𝑤٦
𝜂𝑖٢Δ𝑤٥ 𝜂𝑖٢Δ𝑤٦

� 

هنگام کنیم،  های جدید را برای مثال خود بهتوان وزنها م�اکنون با استفاده از این معادله
برابر   یادگیری  نرخ  مقدار  اینکه  فرض  وزن  0٫05با  زیر  مقادیر  صورت  به  جدید  های 

 شوند: محاسبه م�

Δ = ٠.١٩١ − ١ = −٠.٨٠٩   

�
𝑤٥
𝑤٦

� = �
٠.١٤
٠.١٥� − (٠.٨٠٩−)٠.٠٥ �

٠.٨٥
٠.٤٨� = �

٠.١٧
٠.١٧� 

�
𝑤١ 𝑤٣
𝑤٢ 𝑤٤

� = �
٠.١١ ٠.١٢
٠.٢١ ٠.٠٨� − (٠.٨٠٩−)٠.٠٥ �

٢
٣� . [٠.١٤ ٠.١٥] 

�
𝑤١ 𝑤٣
𝑤٢ 𝑤٤

� = �
٠.١١ ٠.١٢
٠.٢١ ٠.٠٨� − �

−٠.٠١١ −٠.٠١٢
٠.٠١٧ −٠.٠١٨� = �

٠.١٢ ٠.١٣
٠.٢٣ ٠.١٠� 

 ١٤‑٢کنیم، در ش�ل  ها دوباره فاز جلورو را تکرار م�هنگام سازی وزناکنون پس از به
 این مرحله قابل مشاهده است. 
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 باشد. صورت زیر م�نحوه محاسبه مقادیر خروج� جدید به

[٢ ٣]. �
٠.١٢ ٠.١٣
٠.٢٣ ٠.١٠� = [٠.٩٢ ٠.٥٦]. �

٠.١٧
٠.١٧� = [٠.٢٦] 

 
 تکرار دوباره فاز جلورو    14‑2ش�ل 

  ٠٫٢٦به   ٠٫١٩١شود مقدار خروج� در تکرار دوم ال�وریتم از طور که مشاهده م�همان
باره  تر شده است. با تکرار چندینتغییر پیدا کرد، که این مقدار به خروج� واقع� نزدی�

 توان میزان خطا را نزی� یا مساوی صفر کرد. ال�وریتم م� 

 هاي عمیق آموزش در شبکههاي چالش    7.2

رو مش�لات و موانع  های عمیق فرآیندی بسیار سخت بوده، از همینآموزش در شب�ه
های مهم� که در آموزش  همراه خواهد داشت. در این بخش ما به چالشای را بهپیچیده

 شویم، خواهیم پرداخت.های عمیق با آن مواجه م�شب�ه

 ادیان و انفجار گر محو گرادیان    6.3.2

ها در شب�ه است، این  ای از وزنهای عمیق شامل یافتن مجموعهفرآیند آموزش در شب�ه
 ها نمایانگر یادگیری در شب�ه برای مسئله مورد نظر هستند.وزن
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شب�ه در  گامآموزش  یعن�  است،  شونده  تکرار  روندی  عصبی  با  بههای  گام 

عمل، عمل�رد مدل در حل مسئله بهبود  ها و با تکرار این  های کوچ� در وزنبروزرسان�
بهینهپیدا م� این فرآیند، ی� مسئله  را بوجود م�کند.  آورد، چرا که شب�ه سع�  سازی 

سازی سبب ایجاد  ها تابع زیان را حداقل کند. همین مسئله بهینهکند براساس وزنم�
-له بهینهشود. سوال اینجاست که دقیقا چه چیزی در این مسئهایی در شب�ه م�چالش 

 باشد؟سازی چالش برانگیر م� 

های عمیق  سازی در شب�هطور که دیدیم ال�وریتم عموم� و متداول برای بهینههمان
سازی  هنگامانتشار جهت به ساز در ال�وریتم پسگرادیان کاهش� است. که از این بهینه

ساز در  د. بهینهشود تا مقدار خطای تابع زیان حداقل شوها در هر تکرار استفاده م� وزن
  سازی گردد. در مسائل بهینههنگام و به دنبال ی� کمینه سراسری م�ها را به هر تکرار وزن

مشاهده کرد، که پیدا    ١٥‑٢توان آن را در تشابه ی� کاسه بزرگ همانند ش�ل  ساده، م�
ریاضیات  راحت� با ال�وریتم� کار قابل انجام است. این مسایل در  کردن کف این کاسه به  

 شوند.سازی محدب شناخته م�با عنوان بهینه

 
 سازی محدب بهینه    15‑2ش�ل 

بهینه در  آنکه  وزن حال  شب�هسازی  نخواهد    های  کاسه  همانند  ش�ل�  مسئله  عصبی، 
. این نوع مسائل ١٦‑٢ها است، همانند ش�ل  ها و درهای دارای تپهداشت، بل�ه منظره

 شده هستند. سازی غیر محدب شناختهبهینهدر ریاضیات به عنوان 
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 سازی غیر محدببهینه   ١٦‑٢ش�ل 

های  های بهینه در شب�ه توان بیان کرد که، یافتن مجموعه وزنطور م�در حقیقت، این
پی کامل در  ای قابل وجود ندارد. این نوع مسائل با عنوان انعصبی در زمان چندجمله

 هستند. علوم کامپیوتر شناخته شده 

اکنون به بررس� مش�لات� که در هنگام آموزش در شب�ه عصبی عمیق با استفاده از  
اضافه کردن   پردازیم.انتشار با آن مواجه خواهیم شد، م�گرادیان کاهش� و ال�وریتم پس 

تری  شود که شب�ه بتواند توابع پیچیدههای عصبی سبب م�های پنهان بیشتر در شب�هلایه
های عمیق  های عصبی با شب�هاین همان تفاوت بزرگ� است که شب�ه  را یاد ب�یرد و

انتشار، در فاز عقب�رد محاسبه گرادیان کوچ�  دارند. اما هنگام استفاده از ال�وریتم پس
دلیل بوجود م�تر م�و کوچ� این  به  اتفاق  این  هر  شود.  آید که، گرادیان کاهش� در 

یه پایان� به سمت لایه ابتدایی با استفاده از  تکرار مشتقات جزئ� را با ط� کردن از لا
این    𝑛ای با داشتن  یابند. در شب�های م�قانون زنجیره لایه در    𝑛لایه پنهان، مشتقات 

های اولیه  شود. حال اگر این مشتقات کوچ� باشند، با رفتن به لایهدی�ر ضرب م�ی�
و (یا در بدترین حالت صفر  به   پیدا  یادگیری شب�ه  م�صورت نمایی کاهش  و  شوند 

شود. از آنجایی که این گرادیان  شود) همین امر سبب پدیده محو گرادیان م�متوقف م�
های اولیه اغلب در شناخت  شوند و این لایهسازی نم�هنگامکوچ� در تکرار ال�وریتم به 

ن مقادیر  شوند. در مقابل این اگر ایها موثر هستند، منجر به عدم دقت کاف� شب�ه م�داده
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ها  ها، سبب سرریز شده و وزنمشتقات بزرگ باشند با رشد نمایی از طریق انتقال به لایه

 آورد.  ای ناپایدار را پدید م�سازی نخواهند داشت، و شب�ههنگامدی�ر توانایی به

 هاي شناسایی مشکلات محو گرادیان و انفجار گرادیان؟ راه    .6.3.21

شویم که از کجا تشخیص دهیم شب�ه ما دچار مش�لات  م�رو  حال با این مسئله روبه
محو گرادیان و انفجار گرادیان شده است! چندین روش برای شناسای این مش�لات  

 ایم. ها را فهرست کردهوجود داشته که به صورت خلاصه در زیر آن

 شناسایی انفجار گرادیان 

 به در  زیادی  تغییرات  ثبات مدل،  دلیل عدم  وزنهنگامبه  ها مشاهده شود.  سازی 
 کنند. صورت نمایی رشد م�ها در هنگام آموزش بهوزن

  در طول فرآیند آموزش تابع هزینه مقدارNaN  .ب�یرد 
 �گیرد، بنابراین تابع هزینه  مدل اطلاعات زیادی را در طول فرآیند آموزش فرا نم

 ضعیف� دارد. 

 شناسایی محو گرادیان 

 مد بهبود  آموزش  فرآیند  طول  م� در  آهسته  بسیار  فرآیند  ل  است  مم�ن  و  باشد، 
-آموزش خیل� زود متوقف شود یعن�، هیچ آموزش دی�ری سبب بهبود مدل نم�

 شود.
 های نزدی�  های نزدی� به لایه خروج� شاهد تغییرات� بیشتری نسبت به لایهوزن

 به ورودی دارند. 
 کند. صورت نمایی کاهش پیدا های مدل بهوزن 
  م آموزش صفر شود.وزن مدل در هنگا 

 راه حل گریز از مشکلات محو گرادیان و انفجار گرادیان    2.6.3.2

های مختلف� جهت مقابله با محو گرادیان و انفجار گرادیان وجود دارد که در زیر  روش
 اند.ها ذکر شدهچند مورد از آن
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 سازی دی�ر (ی�سوساز خط�) استفاده از توابع فعال .١
 اولیه دی�ر ده� انتخاب روش وزن .٢
این روش که برای انفجار گرادیان مناسب است، اندازه گرادیان  :  ١بریدگ� گرادیان  .٣

هایی که حد  شود،      گرادیان کند. این امر سبب م�را با ی� حد آستانه محدود م� 
 ای بالاتر از هنجار تعیین شده دارند، قطع شده تا با هنجار مطابقت پیدا کنند. آستانه

 برازش بیش    7.3.2

یاد سپاری است. یعن� اگر زمان کاف�  های تماما متصل بههای قابل توجه شب�هاز جنبه
یاد  های آموزش� را بهها داده شود، این توانایی را بدست خواهند آورد که تمام� دادهبه آن

  باشد. رو، هم�رایی ی� شب�ه معیاری جهت ارزیابی عمل�رد شب�ه نم�بسپارند. از همین
ها را حفظ کرده و دی�ر  از حد صورت گیرد، شب�ه تمام دادهچرا که اگر هم�رایی بیش

 ده� نخواهد داشت. قابلیت تعمیم

به کاهش به سمت صفر در تابع هزینه متداول بوده، و های عمیق روند رودر شب�ه 
شب�ه    ده� شب�ه نبوده، و قدرتمندی یادگیری ی�این امر دلیل� بر اثبات توانایی تعمیم 

هایی از مجموعه  دهد. چرا که این ام�ان وجود دارد شب�ه، ویژگ� و حالت�را نشان نم�
ی دی�ر کابردی ندارد.  یاد سپرده باشد، که در مجموعه دادهی تغذیه شده به آن را بهداده

های عجیبی وجود دارد که،  های با ابعاد بالا احتمال وجود همبستگ� در مجموعه داده
کار ببرند، بنابراین برای موفقیت شب�ه  ها را کشف و بهماما متصل قادرند آنهای ت شب�ه

 ها جلوگیری شود. در داشتن عمل�ردی بهتر، باید از این رفتار 

های جدید  چالش اصل� در یادگیری ماشین این است که مدل باید در برخورد با داده
داده آننه فقط  اهایی که  گرفته، عمل�رد خوبی  یاد  را  عبارت�  ها  به  دهد  نشان  ز خود 

دلیل تعداد زیاد  های یادگیری عمیق بهده� داشته باشد. حال آنکه شب�هتوانایی تعمیم
کند، و اگر تعداد  های ورودی مدل م�اساس دادههای یادگیری، توابع پیچیده را برپارامتر

داده دادهاین  همین  روی  فقط  مدل  باشد  و  ها کم  داشته  خوبی  عمل�رد  قابلیت ها 
ای  اندازهپذیری نخواهد داشت. به عبارت دی�ر، آموزش ی� شب�ه عصبی را باید بهتعمیم

 
١ gradient clipping 
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تکرار کنیم تا قادر به نگاشت بین ورودی و خروج� شود. اما آموزش نباید آنقدر طولان�  

نویز دادهشود که شب�ه  با  را فراگیرد و فقط  آماری  داشته  های  آموزش� همخوان�  های 
 ده� شب�ه کاهش پیدا کند.  باشد و تعیم

های بیشتری را  که دادهدر جهت حل این مسئله دو روی�رد وجود دارد، نخست این
پذیر  که در بیشتر اوقات این روش ام�انآوری کرده و به مدل تغذیه کنیم، حال آنجمع

پر فرآیندی  روش  این  همچنین  و  م�نبوده  عنوان هزینه  به  آن  از  دوم که  روش  باشد. 
برازش  شود، روی�ردی کاربردی در جهت مقابله با کاهش بیشنام برده م�  ١سازیمنظم

طوری که مدل  شود، بهمنظم سازی باعث تغییر جزئ� در ال�وریتم یادگیری م�  .باشدم�
تعمیم داده قابلیت  با  مواجه  در  تا  آورده  بدست  آنده�  تاکنون  مشاهده  هایی که  را  ها 

از   بهتری  عمل�رد  روشنکرده،  تشریح  به  ادامه  در  دهد.  نشان  منظمخود  سازی  های 
 پردازیم.م�

 ٢هنگامتوقف زود    .2.3.71

برازش است. های ساده و رایج در جهت مقابله با بیشهنگام ی�� از روش توقف زود
قابل مشاهده است. با استفاده از این روش    ١٧‑٢ایده اصل� این روش که در ش�ل  

های مناسب فرآیند آموزش شب�ه را مشخص کرد. برای استفاده از  توان تعداد تکرارم�
های اعتبارسنج� جهت محاسبه عمل�رد تابع زیان در پایان هر تکرار این روش از داده

م� نقطهاستفاده  تا  و  دادهشود،  عمل�رد  (تکرار) که  اعتبارای  بهبود  های  شب�ه  سنج� 
 کند.یابد فرآیند تکرار آموزش ادامه پیدا م�م�

فرآیند   در  تغییری  نوع  اعمال هیچ  به  نیاز  تقریبا  آن جهت که  از  زودهنگام  توقف 
سازی است. بدان معنا که استفاده از این آموزش ندارد، روش� غیرتداخل� و ملایم منظم

توان به  گذارد. این روش را م�ه نم�ای در پویایی یادگیری شب�گونه خدشهروش هیچ
 کار برد.سازی بههای منظمهمراه سایر روشتنهایی یا به

 

 
١ Regularization 
٢ Early Stopping 
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 توقف زودهنگام   17‑2ش�ل  

 ١حذف تصادفی     .2.3.72

صورت    بهکه هر روز با تعداد زیادی از افراد ملاقات م� کنید. درحال� که  فرض کنید  
در بعض� مواقع  .  سپاریدخاطر م� ها را بهآنبا آن ها صحبت م� کنید، چهره    حضوری
همان افراد را تشخیص نم� دهید،  بار  اما این.  از طریق تلفن ارتباط برقرار کنید  مجبورید

حال تصور کنید که فقط  شان را به یاد دارید.  چهرهتنها  و    دیده اید ها را  آنفقط    چرا که
اساس  در این حالت باید یاد ب�یرد بر  .م� توانید از طریق تلفن با شخص صحبت کنید

بهها، بتوانید آنصدای آن با حذف تصادف� ویژگ�    بنابراین، شما  خاطر بسپارید.ها را 
کاری    این همان. رکز نماییدهای بصری، مجبور م� شوید روی ویژگ� های صوت� تم

مجبور به  دهد، تا شب�ه عصبی  های عصبی انجام م� است که حذف تصادف� در شب�ه
 های مفید بیشتری گردد.  یادگیری ویژگ�

 
١ Dropout 
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های  سازی  شب�هحذف تصادف� روش� قدرتمند با هزینه کم محاسبات� برای منظم

صورت است که در طول فرآیند آموزش در هر  عصبی است. ایده ساده این روش به این
احتمال   با  نرون  هر  احتمال    𝑝تکرار،  با  و  حفظ  شب�ه  ١در  − 𝑝    حذف شب�ه  از 

𝑝گیرند، با مقدار  در نظر م�  0٫5فعال) شود. این میزان احتمال را معمولا مقدار  (غیر =

شمایی از ی� شب�ه قبل    ١٨‑٢گونه نرون� از شب�ه حذف نخواهد شد. در ش�ل  هیچ  ١
 و پس از حذف تصادف� قابل مشاهده است.

 

 حذف تصادف�. ش�ل سمت راست ی� شب�ه پس از حذف تصادف�    18‑2ش�ل 

های شب�ه به سرعت وابستگ� به نورون� که اطلاعات های عمیق، نوروندر شب�ه
گیرند. این وابستگ� به ی�  کنند و اطلاعات را از آن م�کاربردی را فراگرفته پیدا م�

های فراگرفته توسط این  همراه دارد، چرا که شب�ه به ویژگ�ثبات� در شب�ه ره بهنورون بی
نمایانگر تمام دادهنورون وابسته است، حال آن از  که این ویژگ�  ها نیست. با استفاده 

شده،    که، این ام�ان وجود خواهد داشت نورون حذفروش حذف تصادف�، به دلیل این
عمل   این  برد.  خواهد  بین  از  را  وابستگ�  این  باشد،  شده  ذکر  قدرمند  نورون  همان 

بهنورون یادگیری  به  مجبور  را  م�ها  مستقل  بهتر  صورت  عمل�رد  آن  نتیجه  کنند، که 
 همراه خواهد داشت.یادگیری شب�ه را به
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 ١اي سازي دستهیکسان    7.3.23.

آموزش   در  مش�لات� که  از  انفجار  شب�هی��  و  گرادیان  محو  بر  علاوه  عصبی  های 
جا ناش�  های داخل� شب�ه است. این مش�ل از آنگرادیان وجود دارد، مش�ل تغییر متغیر

کند، این تغییرات به نوبه خود  ها در طول فرآیند آموزش مدام تغییر م�شود که پارامتر م�
های  به لایه  های اولیهدیر ورودی از لایهدهد. تغییر مقا سازی را تغییر م�مقادیر توابع فعال 

های آموزش�  شود، چرا که دادهبعدی سبب هم�رایی کندتر در طول فرآیند آموزش م�
 های بعدی پایدار نیستند.  لایه

، و هر  مختلف بودهلایه با توابع    ینهای عمیق ترکیبی از چند شب�ه در بیان� دی�ر،  
از   بازنمایی کل�  یادگیری  را  لایه فقط  آموزش  تغییر  نم�  فراابتدای  با  باید  بل�ه  گیرد، 

ساز  که بهینههای قبل� تسلط پیدا کند. حال آنهای ورودی با توجه به لایهمداوم در توزیع 
های دی�ر تغییر نکنند  در لایه  ،دهد کهها را انجام م� پارامتر  سازی هنگامبه بر این فرض  

ای هنگام ترکیب کند، این عمل سبب نتایج ناخواستهم�  هنگامبهزمان  ها را همو تمام لایه
شد. خواهد  مختلف  دسته ی�سان  توابع  برای   ایسازی  مش�ل  این  بر  غلبه  جهت  در 

این روش در  است.  ارائه شده  بهبود شب�ه   و  ناپایداری  روی  بر  سازی، ی�سانکاهش 
میانگین صفر و انحراف ارای  دهد، که دای انجام م�گونهرا به   های ورودی ی� لایهداده

چرا که پارامترها  کند،  تر م�این عمل فرآیند یادگیری را در مدل ساده  .شوندمعیار ی�  
سازی، هر  های قبل� در بیشتر موارد فاقد اثر خواهند شد. بدون انجام این ی�ساندر لایه

ن گفت، با  تواطور خلاصه م� به ی� تغییر شدید بر مدل خواهد گذاشت.  سازیهنگامبه
های پنهان و با ایجاد ویژگ� واریانس مشترک،  ای بین لایهسازی دستهقرار دادن ی�سان

سازی  مزایای استفاده از ی�سان  شویم.های شب�ه م�سبب کاهش تغییرات داخل� لایه
 صورت زیر خلاصه شده است:ای در شب�ه بهدسته

منظم .١ به  مدل.  کم�  است  آزمایشسازی  داده  نشان  تا ها  روش،  این  از  استفاده  که 
 دهد. سازی همانند: حذف تصادف� را کاهش م�های منظمحدودی نیاز به سایر روش

بزرگ .٢ یادگیری  نرخ  از  استفاده  شب�هتر.  ام�ان  ی�ساندر  از  دستههایی که  ای  سازی 
جای  کنند، ی� نرخ یادگیری بزرگ سبب بروز نوسانات شود که نتیجه آن بهاستفاده نم�

 
١ Batch Normalization 
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ای این مش�ل را تا  سازی دستهخطای تابع زیان، سبب افزایش آن شود. ی�سان  کاهش

تر و نوبه خود افزایش  رو ام�ان استفاده از نرخ یادگیری بزرگحدودی حل، و از این
 همراه خواهد داشت.سرعت یادگیری شب�ه را به

ام�ان .٣ از طریق شب�ه  بهتری  آن گرادیان  از  استفاده  م�با  دپذیر  آن شود، که  نتیجه  ر 
 شود. های پنهان بیشتر فراهم م�ام�ان استفاده از لایه

 کند. ها کم� م� ده� اولیه پارامتردر کاهش وابستگ� به مقدار .٤
تر تحت تاثیر نویز قرار  چرا که هنگام آزمایش کم دهد.  برازش را کاهش م�احتمال بیش .٥

 اند).سازی شده ها ی�سان گیرد (دادهم� 
گرادیان کم .٦ فعال بهتر.  محو  توابع  برای  و  سازویژه  اشباع (سی�موید  دارای فضای  ی 

 غیره)

 آموزشی هايدر دسترس بودن و کیفیت داده     8.3.2

های  های آموزش� که همان دادههای یادگیری عمیق، یادگیری را از طریق نمونه ال�وریتم
اطمینان از اینکه، این شب�ه کارکرد خوب و  آموزد. جهت  مسئله مورد نظر هستند، م�

پارامتر  تا  نیاز است  ارائه دهد  را  را فراگیرند. هر چه شب�ه  نتایج مطلوبی  زیادی  های 
تر است. فراگیری این  ها بیشتر و به معنای انتزاع قویتر شود، این تعداد پارامترپیچیده

موفقیت شب�ه وابسته به همین اندازه های بسیار زیاد دارد و  ها نیاز به دادهتعداد پارامتر
دادهداده به  شناسایی گفتار،  برای  مدل�  ساخت  در  مثال  عنوان  به  است.  از  ها  هایی 

برای حت� ی� زبان  لهجه برای ساخت چنین سیستم�  نیاز است.  های مختلف مورد 
  های بسیار بزرگ جهت تغذیه به مدل است.واحد، نیاز به داده

باشد.  برازش م�های رایج برای جلوگیری از بیشاز روش  سازی ی�� هر چند منظم
ترین مولفه هر  ها مهمتوان بر این مش�ل غلبه کرد. دادهها نیز م�اما با افزایش مقدار داده

ها  های عصبی از تجربیات� که با آنطور خلاصه، شب�همدل یادگیری ماشین هستند. به
ها معمولا بهترین مرحله برای  نظیم ابرپارامترگیرند. ت رو هستند، آموزش را فرا م�روبه

تعمیم وجود  بهبود خطای  تعمیم  و خطای  آموزش  بین  بازهم ش�اف�  اگر  است.  ده� 
های  باشد. نکته دی�ر کیفیت دادهها در بیشتر مواقع کم� کننده م�داشت، افزایش داده

تواند  ی عصبی م�هاگذارند. شب�هآموزش� است. چرا که تاثیر زیادی در آموزش مدل م�
ها را کاهش دهند. با این  ها در زمان فرآیند آموزش، نویزتا حدی در ی� مجموعه داده
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داده م�حال،  زیادی  مسائل  بروز  سبب  غلط  در  ها  مدل  عمل�رد ضعیف  شود. گاه� 
کیفیت) یا همان تعداد  های بیگذاری نادرست (دادههای واقع� ناش� از برچسب برنامه

رسد در تمام مراحل آموزش نظر م�در مدل آموزش دیده، اگر بهباشد.  �های کم مداده
 ها باشد.رفتار عجیب و غریبی وجود دارد، مم�ن است نشانه عدم تطابق داده

های یادگیری  سایر ال�وریتم  در مقایسه باهای بزرگ  یادگیری عمیق  از مجموعه داده
های کیف� حاصل از یادگیری عمیق  برد. بسیاری از پیشرفتماشین بیشترین سود را م�

دادهبه اندازه مجموعه  افزایش  به  مربوط م�طور مستقیم  آموزش�  باشد. مجموعه  های 
برازش در ی�  مند عمل کنند تا از بیشتواند به عنوان ی� روش قاعدههای بزرگ م�داده

 مدل جلوگیری کند. 

 هاسازي ابرپارمتربهینه    4.2

شب�ه   ی�  بسیار  یادگیری  باشد،  استفاده  قابل  عمیق که  شب�ه  ی�  یادگیری  با  عمیق 
متفاوت هستند. در جهت آموزش مدل� مناسب از یادگیری عمیق، مراحل زیادی را باید  

آن از  ی��  ابرپارامترها  تنظیم  نحوه  سرگذاشت.  م�پشت  تنظیم  ها  فرآیند  باشد. 
آنپارامتر مقدار  مدل که  از  یادگیهایی  شروع  از  قبل  انجام گیرد  ها  باید  شب�ه  ری 

دست آوردن حداکثر کارایی  شود، و در تلاش برای بهگفته م� ١هاسازی ابرپارامتربهینه
 از سیستم است. 

نرونپارامتر همانند تعداد  پنهان، تعداد لایههایی  هر لایه  در  اندازه  ها  پنهان،  های 
های عمیق حساسیت  باشند. عمل�رد شب�هدسته و نرخ یادگیری از این دست پارامترها م� 

ها فرآیند یادگیری شب�ه را  ها دارد. تنظیم نامناسب ابرپارامتربسیار زیادی به این پارامتر
 طور کامل با ش�ست مواجه خواهد کرد.  به

 هاي عصبی؟ ها در شبکههاي مدل با ابرپارمترتفاوت پارامتر    1.4.2

دی�ر متفاوت هستند،  نوع پارامتر نقش داشته و با ی�های عصبی دو  در آموزش شب�ه
 اندازیم.ها م�در ادامه نگاه� گذرا به تفاوت بین آن

 
١ hyperparameter optimization 
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 ها در طول  هایی هستند که از مجموعه دادهها متغیراین پارامترهای مدل:  پارامتر

صورت دست� تعیین نشده است. به  ها بهفرآیند آموزش تخمین زده شده و مقادیر آن
ها برای  مدل از این پارامترهای داخل� در شب�ه هستند.  ها، متغیرپارامتر  � اینعبارت
 کند.بین� استفاده م�پیش

 بندی شب�ه هستند. به عبارت  های خارج� در پی�رهها متغیرابرپارامترها:  ابرپارامتر
ها تاثیر  پارامترشود. این  ها قبل از شروع یادگیری تعیین م�دی�ر، مقدار این متغیر

 بسیار زیادی در سرعت و عمل�رد شب�ه دارند. 

دی�ر  ها از ی� ها ارائه مثال� تفکی� آنها و ابرپارامترجهت درک بیشتر تفاوت بین پارامتر
تر خواهد کرد. فرض کنید شما قصد یادگیری رانندگ� را دارید. برای انجام این  را شفاف

در ط� چندین جلسه به شما آموزش دهد. مربی با    کار شما نیاز به ی� مربی داشته تا
توانید تنهایی رانندگ� کنید،  کم� دروس و تمرین به شما تا زمان� که مطمئن شود م�

دهد. پس از آموزش هنگام� که توانستید رانندگ� کنید،  ها را ادامه م�ها و تمرینآموزش
قش ابرپارامترها، و شما نقش  دی�ر نیازی به مربی نخواهید داشت. در این سناریو مربی ن

 ها را دارید.پارامتر

پارامترهمان شد،  مشاهده  قبلا  متغیرطور که  فرآیند  ها  طول  در  که  هستند  هایی 
شود. در  م�  بین� استفادهها برای پیششوند، و در پایان آموزش از آنآموزش برآورد م�

بخش� از مدل نهایی نیستند، و برای  ها نبوده و  ها وابسته به مجموعه دادهمقابل ابرپارمتر
پارامتر  آنبرآورد  از  مدل  م�های  استفاده  آنها  تفکی�  در  هرگاه  مش�ل  شود.  با  ها 

اگر مجبورید مقداری را قبل از آموزش تعیین  برخوردید از این قانون ساده استفاده کنید:  
طور  ها بهبرپارامتر های مدل و امقایسه بین پارامتر  کنید، آن ی� ابرپارامتر خواهد بود.

 قابل مشاهده است. ٢‑٢خلاصه در جدول 

 هاها مدل با ابرپارامترمقایسه پارامتر ٢‑٢جدول 
 پارامتر  ابرپارامتر 

 شود. ها در طول فرآیند آموزش برآورد م�مقادیر آن شوند. مقادیر قبل از آموزش تعیین م�

 بخش� از مدل هستند. های خارج� هستند. متغیر

 وابسته به داده هستند.  ها نیستند. وابسته به داده
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 هاتنظیم ابرپارامتر    2.4.2

ها در تلاش برای یافتن بهترین مقادیر هر ابرپارامتر جهت  سازی ابرپارامترتنظیم یا بهینه
ها همیشه از بین� را ارائه دهد. در تنظیم ابرپارامترترین پیشکه مدل بهترین و دقیقاین

سازی صورت گیرد. در زیر لیست�  معیار استفاده تا با امتحان مقادیر مختلف بهینهی�  
 اند: های عمیق فهرست شدههای رایج در شب�ه از ابرپارامتر

 های پنهان تعداد لایه 
  نرخ یادگیری 
  سازی تابع فعال 
 دسته اندازه ریز 
 دوره 
  �حذف تصادف 
 ده� اولیه وزن 
 سازی ال�وریتم بهینه 

 

در فصل  همان  ابرپارامتر  ١طور که  تنظیم  برای  دادهبیان شد،  از  اعتبارسنج�  ها  های 
م� روش استفاده  بر  مروری کوتاه  بخش  این  ادامه  در  بهینهشود.  مختلف  سازی  های 

 پردازیم.ها م� ابرپارمتر

 ها (آزمون و خطا) تنظیم دستی ابرپارامتر    1.2.4.2

ها مقدارده� مقادیر مختلف و بررس� نتایج است. با تنظیم  تنظیم ابرپارمتر  ترین راهساده
و تفاوت اختلاف با نتیجه قبل� قابل بررس� و   دست� در هر مرحله انتخاب فعل� پارامتر

ایده هر چند  بود.  بهمقایسه خواهد  ساده  م�ای  بهنظر  را  خوبی  نتایج  اما  همراه رسد، 
حوز در  شاغل  ی�  داشت.  شب�هخواهد  ساختار  زمینه  در  باید  عمیق  یادگیری  ها  ه 

هایی کسب کند، این روش با امتحان کردن نتایج مختلف  تجربیات ارزشمندی را  تجربه
صورت  تواند بسیار کم� کننده باشد. در این روش بهتراست که بهدهد و م�انتقال م�

رد کنترل شود، تا با  منظم عمل کرده و تمام نتایج خود را ثبت و فرآیند بهبود و عمل�
 گذارند. ها در عمل�رد مدل تاثیر بیشتری م�بفهمید کدام ی� از پارامتر   تحلیل و بررس� 
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 مزایا:
 �ای  ها را یاد ب�یرید و از دانش خود در پروژهتوانید جوهره رفتار ابرپارامترم

 دی�ر استفاده کرد. 
 معایب: 
 .نیاز به کار دست� دارد 
  امتحان زیاد براساس همین امتیاز گرفته شده بسنده کنید. مم�ن است بدون 

 1اي جستجوي شبکه    2.4.2.2

صورت دست�  ها بهها آزمایش کردن و ترکیب مختلف از مقادیر برای ابرپارامترها و باربار
ی زیاد در درک مدل دارد. جستجوی شب�ه  گیر و نیاز به تجربهکننده، وقتکار خستهی�

ها را در محدوده مشخص� از مقادیر انجام دهد.  پارامترکند تنظیم ابرسادگ� سع� م�به
صورت خودکار با استفاده از  این روش مرتبا آزمایش مقادیر مختلف هر ابرپارامتر را به

 دهد. ها انجام م� مقدار متعدد متغیر

 مزایا:

 دهد.های احتمال� را پوشش م� تمام مجموعه 
 معایب: 
 اجرا ابرپارامترزمان  کل  م�ی  زیاد  همینها  از  تعداد  باشد،  محدودیت  رو 

 ها را خواهد داشت.پارامتر

 2جستجوي تصادفی    2.4.2.3

ها  گیری از فضای ابرپارامترای، نمونهی� روش ساده برای جای�زین� جستجوی شب�ه
مجموعه  های مرتب در تمام  صورت تصادف� است. به عبارت دی�ر، به جای آزمایش به

و   انتخاب  نمونه  فضای  از  کل  تصادف�  مقادیر  است  بهتر  مسئله،  فضای  در  مقادیر 
ای با عنوان  برگسترا و بنجیو در مقاله ٢٠١٢طور تجربی و نظری سال آزمایش شوند. به

 
١  Grid Search 
٢ Random Search 
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سازی" نشان دادند که استفاده از جستجوی تصادف� برای  "جستجوی تصادف� برای بهینه 
 ای موثرتر است. ها از جستجوی شب�هسازی ابرپارامتربهینه

 مزایا:

 �م چرا که  ندارد،  وجود  اجرا  زمان  مورد  در  جستجوی  نگران�  تعداد  تواند 
 ها را کنترل کند.پارامتر

 معایب: 

  جستجو تعداد  به  پارامتربسته  فضای  بزرگ�  میزان  و  پارامترها  برخ�  ها  ها، 
 مم�ن است کاوش نشوند. 

 1بیزيسازي بهینه    2.4.2.4

بهینه اصل�  "مفهوم  است که:  این  بیزی  بهسازی  را  اگر  نقاط  از  برخ�  تصادف�  طور 
تر از سایرین هستند، چرا  جستجو کردیم و بدانیم که برخ� از این نقاط امیدوارکننده

 ها نیاندازیم؟"نگاه� به آن

ها برای  ابرپارامترهای گذشته را هنگام انتخاب مجموعه  سازی بیزی، ارزیابیبهینه
در نظر م� ابرپارمترارزیابی بعدی  ترکیبات  انتخاب  با  این گیرد.  آگاهانه،  به روش�  ها 

ها که معتقد است، سازد تا روی مناطق� از فضای ابرپارامترام�ان را برای خود فراهم م�
دن به  طور معمول در رسیشود. این روی�رد به بیشترین امتیاز مم�ن را دارند متمرکز م�

تری نیاز دارد، چرا که مناطق� از فضای  ها به تکرار کممجموعه مطلوب مقادیر ابرپارامتر
 گیرد  کند را نادیده م� هایی که به عقیده وی هیچ کم�� نم�پارامتر

 مزایا:

 طور بالقوه کارآمد استنه لزوما اما، جستجو به 

 معایب: 

  .ام�ان به دام افتادن در بهینه محل� را دارد 

 
١ Bayesian Optimization 
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  ١)RNN(هاي عصبی بازگشتیشبکه    2.5

ای با قطعات�  ای تنظیم شده باشند که هر قطعه به نوع� رابطهگونهها بههنگام� که داده
ایجاد م�  آن  از  و بعد  آنکه قبل  از  باشد  داشته  عنوان دنبالشوند،  به  شود.  یاد م�  ه ها 

همانند: قیمت سهام در چند روز اخیر،  دار جالبی در جهان وجود دارد،  های دنبالهداده
های ساخت ی� فیلم یا کلمات� از ی� قطعه زبان گفتاری یا نوشتاری. این طبیع�  فریم

ها مانند  هایی همانند: آیا این دنباله ها سوالاست که بخواهیم درباره این دنباله از داده 
همان نویسنده کتاب دی�ر  ی� دنباله دی�ر هستند (به عنوان مثال: آیا این کتاب توسط  

ها را با اصطلاحات دی�ری بیان کرد (برای مثال:  توان آننوشته شده است؟ )، چ�ونه م� 
کنند (برای  که چ�ونه در آینده رفتار م�های کلمات به زبان� دی�ر) و یا اینترجمه رشته

 مثال: قیمت سهام فردا چه خواهد بود؟ ).  

ها را  توانند پاسخ درست به این پرسشم�  های عصبی مورد بحث تا اکنونشب�ه
باشد. این نقص  ها وجود دارد و آن نداشتن حافظه م�دهند، اما مش�ل� در این شب�ه 

شود. جهت جبران ها برای این نوع ساختار داده م�سبب ضعف استفاده از این شب�ه
واحد بازگشت�،    تر به نامتوان با جای�زین� نرون مصنوع� با پردازش� پیچیدهاین نقص م�

هایی که  های استاندارد و لایه توانیم با ترکیب لایهاین کمبود حافظه را جبران کنیم. ما م�
ی  های یادگیری عمیق با عنوان شب�ههای بازگشت� تش�یل شده هستند، شب�هاز واحد

توانند به تمام� سوالات  ها م�RNNبسازیم.    RNNعصبی بازگشت� یا به اختصار  
و   پرسشبالا  آنبسیاری  از  تا  ها م�های دی�ر پاسخ دهند.  توان در ترجمه زبان گرفته 

نویس� خودکار تصاویر و حت� تولید نثر جدید به سب� نویسندگان شناخته شده  شرح
 استفاده کرد. 

 ساختار یک شبکه عصبی بازگشتی ساده     1.5.2

همان  شب�ه یا  بازگشت�  عصبی  شب�ه  RNNهای  از  عصبی  نوع�  هستند، که  های 
دادهم� دنبالهتواند  نمونههای  پردازش کند.  را  متغیر  طول  با  دادهدار  از چنین  هایی  ای 

 RNNباشد.  های مختلف از زمان م� شامل کلمات ی� جمله یا قیمت سهام در لحظه

 
١ Recurrent Neural Network 
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ای که هر عنصر گونهتصور کرد، به  RNNهای  توان به عنوان ی� گراف� از واحدرا م�
انجام م�دنباله ی�   را  نام  عمل مشابه  دنباله سبب  دهد. همین عمل�رد م�رر در ی� 

به شب�ه عصبی بازگشت� شده است. شب�ه آن  های عصبی سنت� بر این فرض  گذاری 
های  دی�ر مستقل هستند و این فرض را برای دادهها از ی� استوار هستند که همه ورودی 

ها را با داشتن حالت پنهان  این وابستگ�  RNNهای  کنند. واحددار نیز استفاده م�دنباله
 دهند.، آنچه را که تاکنون دیده شده در خود جای م� یا همان حافظه

RNN �باشد: به عنوان ی� رابطه بازگشت� به صورت زیر قابل تعریف م 

ℎ� = 𝑓(ℎ��١, 𝑥�) 

ورودی   �𝑥و   𝑡برداری از مقادیر به نام حالت شب�ه داخل� در زمان   �ℎکه در این رابطه  
های معمول� که در آن حالت فقط به ورودی فعل�  خلاف شب�هاست. بر  𝑡شب�ه در زمان 

ها هم به ورودی فعل� و هم به حالت  های شب�ه ) بستگ� دارند، در این شب�ه(و وزن
های قبل� شب�ه تصور  ای از ورودینوان خلاصهرا به ع ١��ℎتوان  قبل� بستگ� دارد. م�

صورت گام به گام بر روی دنباله از طریق  کرد. رابطه بازگشت� چ�ونگ� حالت تکامل را به
 دهد. نشان م�  ١٩‑٢های قبل� در ش�ل ی� حلقه بازخورد نسبت به حالت

 
 شب�ه عصبی بازگشت� ساده   19‑2ش�ل 

RNN  :دارای سه مجموعه پارامتر است 

 𝑈 )𝑤�� (  ورودی𝑥�   را به حالتℎ� �کند.تبدیل م 
 𝑊 )𝑤��  (  �حالت قبل𝑠��را به حالت کنون�   ١ℎ� �کند. تبدیل م 
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 𝑉  )𝑤��  (  �وضعیت داخل� تازه محاسبه شده را به خروج𝑦� �کند. نگاشت م 

شود. بر این  انجام م�  𝑉و    𝑈 ،𝑊های مربوطه با استفاده  های خط� بر روی ورودیتبدیل 
 توان وضعیت داخل� و خروج� شب�ه را به صورت زیر تعریف کرد:اساس م� 

ℎ� = 𝑓(ℎ��١ ∗ 𝑊 + 𝑥� ∗ 𝑈) 

𝑜� = ℎ� ∗ 𝑉 + 𝑏� 

𝑦� = 𝑓(𝑜�) 

 باشد.ساز غیرخط� م�ی� تابع فعال 𝑓که در این رابطه  

، هر حالت به تمام محاسبات قبل� توسط معادله  RNNطور که گفته شد در  همان
شود، چرا  بازگشت� وابسته است. پیامد مهم این امر سبب ایجاد حافظه در طول زمان م�

توانند اطلاعات  ها م�RNNها مبتن� بر مراحل قبل� هستند. از منظر تئوری،  که حالت
بسپارند، اما در عمل فقط به چند مرحله نگاه  را برای مدت طولان� در خود به خاطر  

 کنند.م�

 شبکه عصبی بازگشتی   معماريانواع     2.5.2

را شامل م�ها معماری RNNطور معمول،  به متفاوت�  به  های  این بخش،  در  شوند. 
 پردازیم:م� RNNهای اساس�  برخ� از معماری

 :�قابل مشاهده است، در این معماری    ٢٠‑٢طور که در ش�ل  همان  ی� به ی
به ی� واحد پنهان و ی� واحد خروج� نگاشت    RNNی� واحد ورودی  

های عصبی  شده است. این معماری ی� پردازش بدون متوال� همانند، شب�ه
-ای از این پردازش دستهباشد. نمونهی عصبی هم�شت� م�خور و شب�ه پیش

 باشد. بندی تصاویر م�
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 ی� به ی�  RNN   20‑2ش�ل 

 :قابل مشاهده است، در این معماری    ٢١‑٣طور که در ش�ل  همان  ی� به چند
به چند واحد پنهان و چند واحد خروج� نگاشت    RNNی� واحد ورودی  

معماری شرح این  از  نمونه کابردی  است.  تصاویر م�شده  لایه  نویس�  باشد. 
 کند. نگاشت م� ورودی ی� تصویر را دریافت کرده و آن را به چندین کلمه 

 
 ی� به چند  RNN   21‑2ش�ل 

 :�قابل مشاهده است، در این معماری    ٢٢‑٢طور که در ش�ل  همان  چند به ی
به چند واحد پنهان و ی� واحد خروج� نگاشت    RNNچند واحد ورودی  

باشد.  بندی احساسات م�شده است. ی� نمونه کاربردی از این معماری دسته
لایه ورودی چندین نشانه از کلمات ی� جمله را دریافت، و به صورت ی�  

 کند.احساس مثبت یا منف� نگاشت م�
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 چند به ی�   RNN   22‑2ش�ل 

 :قابل مشاهده است، در این معماری    ٢٣‑٢طور که در ش�ل  همان  چند به چند
به چند واحد پنهان و چند واحد خروج� نگاشت    RNNچند واحد ورودی  

شده است. نمونه کاربردی از این معماری ترجمه ماشین� است. لایه ورودی  
هایی از کلمات  ها را به نشانهچندین نشانه از کلمات زبان مبدا را دریافت، و آن

 کند. بان هدف نگاشت م�به ز

 
 چند به چند   RNN   23‑2ش�ل 
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   آموزش شبکه عصبی بازگشتی    3.5.2

های عصبی بازگشت� اغلب با استفاده از ال�وریتم گرادیان کاهش� تصادف�  آموزش شب�ه
ی بیان شد،  سازهای بهینهطور که در بخش ال�وریتمگیرد. همانای انجام م�دسته‑ریز

ای تصادف� از  ها، زیرمجموعهوزن  بروزرسان� ها برای محاسبه گردایان و  این ال�وریتم
ها،  تر از نمونههای کوچ�کنند. با در نظر گرفتن نمونهانتخاب م�های آموزش� را نمونه

شود  م�  روزرسان� که فقط با ی� نمونه بآموزش پایدارتر و سازگارتری را نسبت به گرادیان  
های آموزش�  با تمام نمونه  بروزرسان�را داراست. همچنین، کارآیی بیشتری نسبت به  

 دارد.  

  انتشار در طول زمانپس    4.5.2

انتشار در  انتشار، به نام پسهای عصبی بازگشت� با نوع� خاص� از ال�وریتم پسشب�ه
خور  عصبی پیش  انتشار در شب�هشوند. همانند ال�وریتم پسآموزش داده م�  ١طول زمان 

  انتشار در پسکند.  ای استفاده م�ان از قانون زنجیرهاین ال�وریتم نیز برای محاسبه گرادی
ها با گذشت  از بین رفتن آنو    ها وزن  �بازگشت  تیخاص   لیبه دل   های عصبی بازگشت�شب�ه
را    RNNچرا که نیاز است گراف محاسبات� ی�    است.  زتر یچالش برانگ  � ، کمزمان

های مدل بدست آوریم. سپس،  ها و پارامترها را بین متغیری�بار گسترش داده تا وابستگ�
ها انجام  ها و ذخیره گرادیانای محاسبه گرادیانانتشار و با استفاده از قانون زنجیرهاز پس
  � طولانتواند  �م  �وابستگ  نیباشند، بنابرا  �توانند طولان �ها م�که توال  ییاز آنجا گیرد.  
 باشد.  

تواند  �به طور بالقوه م  نویسه  نی، اولسهینو  ١٠٠٠از    یادنباله  یبه عنوان مثال، برا
واقعاً    �از نظر محاسبات امر    نیداشته باشد. ا  یینها   م�اندر    نویسهدر    � قابل توجه   ریتأث

  ن یا  .دارد  ازی ن  یاد ی کشد و به حافظه ز�از حد طول م   شی ب. چرا که   ستین  ر یپذام�ان  
 است.  ی و آمار �محاسبات قطعیتمملو از عدم   ندیفرا

 
١ Backpropagation Through Time (BPTT) 
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شود. اما قبل از  چ�ونه در عمل این مساله حل م�توضیح خواهیم داد که    ،در ادامه

که این . برای درک اینپردازیمصورت ریاض� م�انتشار در طول زمان بهبه تشریح پس  آن
قابل    ٢٤‑٢را در تصویر  کند نمایی از نحوه جریان اطلاعات  روی�رد چ�ونه عمل م�

  .مشاهده است

از پسبرای این انتشار در طول زمان در فرآیند آموزش شب�ه عصبی بازگشت�  که بتوان 
 استفاده شود، ابتدا باید تابع زیان محاسبه شود: 

𝐿(𝑦�, 𝑦) = � 𝐿�(𝑦��, 𝑦�)

�

���

 

= − � 𝑦�𝑙𝑜𝑔

�

�

𝑦�� 

= − � 𝑦�𝑙𝑜𝑔

�

���

[𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑜�)] 

 
 شب�ه عصبی بازگشت� ساده انتشار در  پس    24‑2ش�ل 

توانیم در هر  رو، م�شود. از همیندر تمام توال� زمان تقسیم م� ��𝑤از آنجایی که وزن 
 مرحله از آن مشتق گرفته و همه را با هم جمع کرد: 
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𝜕𝐿

𝜕𝑤��
= �

𝜕𝐿�

𝜕𝑤��

�

�

 

= �
𝜕𝐿�

𝜕𝑦��

�

�

 
𝜕𝑦��

𝜕𝑜�
 

𝜕𝑜�

𝜕𝑤��
 

= �(𝑦� − 𝑦�) ⊗ ℎ�

�

�

 

���که در این معادله  

����
= ℎ�  باشدضرب خارج� دو بردار م� ⊗و. 

 را بدست آوریم: �𝑏توان گرادیان بایاس  به همین ترتیب، م�

𝜕𝐿

𝜕𝑏�
= �

𝜕𝐿�

𝜕𝑦��

�

�

 
𝜕𝑦��

𝜕𝑜�
 
𝜕𝑜�

𝜕𝑏�
 

= �(𝑦� − 𝑦�)

�

�

 

𝑡برای نشان دادن خروج� مرحله زمان�   ١��𝐿بیاید از   علاوهبه +  استفاده کنیم:  ١
𝐿��١ = −𝑦��١𝑙𝑜𝑔𝑦���١ 

𝑡را با توجه به زمان   ��𝑤حال، جزئیات مربوط به گرادیان  +  کنیم: را مرور م� ١

𝜕𝐿��١
𝜕𝑤��

=
𝜕𝐿��١
𝜕𝑦���١

 
𝜕𝑦���١
𝜕ℎ��١

 
𝜕ℎ��١
𝜕𝑤��

 

 :�ℎبازگشت�  با توجه به معادله  ١��ℎجایی که حالت پنهان  از آن

ℎ� = tanh(𝑤��
� . 𝑥� + 𝑤��

� . ℎ��١ + 𝑏�) 

𝑡نیز بستگ� دارد. بنابراین، در مرحله زمان�   − ١ → 𝑡 �توان مشتق جزئ� را با توجه  م
 صورت زیر بدست آورد: به ��𝑤به  

𝜕𝐿��١
𝜕𝑤��

=
𝜕𝐿��١
𝜕𝑦���١

 
𝜕𝑦���١
𝜕ℎ��١

 
𝜕ℎ��١
𝜕ℎ�

 
𝜕ℎ�

𝜕𝑤��
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𝑡بنابراین، در مرحله زمان�   + انتشار  توانیم گرادیان را محاسبه کرده و از طریق پس، م�١

𝑡در طول زمان از   +   ��𝑤را با توجه به  محاسبه گرادیان کل�  کنیم تا  استفاده م�  𝑡به    ١
 بدست آوریم:

𝜕𝐿��١
𝜕𝑤��

= �
𝜕𝐿��١
𝜕𝑦���١

��١

��١
 
𝜕𝑦���١
𝜕ℎ��١

 
𝜕ℎ��١
𝜕ℎ�

 
𝜕ℎ�

𝜕𝑤��
 

١����توجه داشته باشید که  
���

 ای است. به عنوان مثال: خود ی� قانون زنجیره 

𝜕ℎ٣
𝜕ℎ١

=
𝜕ℎ٣
𝜕ℎ٢

 
𝜕ℎ٢
𝜕ℎ١

 

  جهی ، نتمیریگ�تابع را بردار در نظر م  �یچون مشتق  همچنین، توجه داشته باشید که  
(ماتر  س یماتر  �ی مشتقات  همه  ) که  نژاکوبی  س یاست  آن  هستند.    جزئ�عناصر 
 :بازنویس� کنیمفوق را دوباره   انیگراد م یتوان�م

𝜕𝐿��١
𝜕𝑤��

= �
𝜕𝐿��١
𝜕𝑦���١

��١

��١
 
𝜕𝑦���١
𝜕ℎ��١

��
𝜕ℎ��١
𝜕ℎ�

�

���

� 
𝜕ℎ�

𝜕𝑤��
 

 جایی که:

�
𝜕ℎ��١
𝜕ℎ�

�

���

=
𝜕ℎ��١
𝜕ℎ�

=
𝜕ℎ��١
𝜕ℎ�

 
𝜕ℎ�

𝜕ℎ��١
… 

𝜕ℎ��١
𝜕ℎ�

 

به  گرادیان توجه  با  را  پس  ��𝑤های  مراحل  م�در کل  نهایت  انتشار جمع  در  و  شود 
 بدست آورد: ��𝑤توانیم گرادیان زیر را با توجه به  م�

 

   با توجه به تابع� از نگاشت −𝑛   بردار بعدی 𝑥 �به ی� بردار خروج−𝑚 ،بعدی 𝒇: ℝ� →  ℝ�   �ماتریس تمام مشتقات جزئ ،
 :گویند (𝑱) درجه ی� این تابع را ماتریس ژاکوبین

𝑱 =

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡

𝜕𝑓١
𝜕𝑥١

⋯
𝜕𝑓١
𝜕𝑥�

⋮ ⋱ ⋮
𝜕𝑓�

𝜕𝑥١
⋯

𝜕𝑓�

𝜕𝑥�⎦
⎥
⎥
⎥
⎤
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𝜕𝐿

𝜕𝑤��
= � �

𝜕𝐿��١
𝜕𝑦���١

��١

��١
 
𝜕𝑦���١
𝜕ℎ��١

 
𝜕ℎ��١
𝜕ℎ�

 
𝜕ℎ�

𝜕𝑤��

�

�

 

طور مشابه، مرحله زمان�  استخراج کنیم. به  ��𝑤اکنون بیایید تا گرادیان را با توجه به  
𝑡 +  آوریم:صورت زیر بدست م�به ��𝑤گیریم و گرادیان را با توجه  را در نظر م� ١

𝜕𝐿��١
𝜕𝑤��

=
𝜕𝐿��١
𝜕𝑦���١

 
𝜕𝑦���١
𝜕ℎ��١

 
𝜕ℎ��١
𝜕𝑤��

 

 �ℎانتشار به  مشارکت داردند، بنابراین برای پس  ١��ℎهر دو در    ١��𝑥و    �ℎجا که  از آن
 نیاز داریم. اگر این مشارکت را در نظر ب�یریم، خواهیم داشت: 

𝜕𝐿��١
𝜕𝑤��

=
𝜕𝐿��١
𝜕𝑦���١

 
𝜕𝑦���١
𝜕ℎ��١

 
𝜕ℎ��١
𝜕𝑤��

+  
𝜕𝐿��١
𝜕𝑦���١

 
𝜕𝑦���١
𝜕ℎ�

 
𝜕ℎ�

𝜕𝑤��
 

𝑡ها از  بنابراین، با جمع همه مشارکت + توان گرادیان را  انتشار، م�از طریق پس  𝑡به    ١
𝑡در مرحه زمان�   +  بدست آوریم: ١

𝜕𝐿��١
𝜕𝑤��

= �
𝜕𝐿��١
𝜕𝑦���١

��١

��١
 
𝜕𝑦���١
𝜕ℎ��١

 
𝜕ℎ��١
𝜕ℎ�

 
𝜕ℎ�

𝜕𝑤��
 

 له در نظر ب�یریم:در کل دنبا  ��𝑤توانیم مشتق را با توجه به  علاوه بر این، م�

𝜕𝐿

𝜕𝑤��
= � �

𝜕𝐿��١
𝜕𝑦���١

��١

��١
 
𝜕𝑦���١
𝜕ℎ��١

 
𝜕ℎ��١
𝜕ℎ�

 
𝜕ℎ�

𝜕𝑤��

�

�

 

١����همچنین فراموش نشود که  
���

 ای است. خود ی� قانون زنجیره 

طور که بیان شد مش�لات محو و انفجار گرادیان در شب�ه عصبی بازگشت� معمول�  همان
باشد:  ها تاثیر گذار م�دو عامل وجود دارد که بر میزان گرادیانطور کل�  بهوجود دارد.  

توابع فعالوزن  و  بهها  یا  آن  هاآنتر، مشتقات  طور دقیق سازی  از  عبور  که گرادیان  ها 
اتصالات کند.  م� از  از  گرادیان  انفجار  و  محو  معمول�،  بازگشت�  عصبی  شب�ه  در 
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ناش� م� واضح بازگشت� (م�رر)  بازگشت�  شود.  دلیل مشتق  به  این مش�ل  دو  این  تر، 

����١
���

 :شودباید محاسبه وافتد اتفاق م���𝑤 است که در معادله   

�
𝜕ℎ��١
𝜕ℎ�

�

���

=
𝜕ℎ��١
𝜕ℎ�

=
𝜕ℎ��١
𝜕ℎ�

 
𝜕ℎ�

𝜕ℎ��١
… 

𝜕ℎ��١
𝜕ℎ�

 

 باشد.  دنباله م�نمایانگر ضرب ماتریس روی و 

انتشار را در  جایی که شب�ه عصبی بازگشت� معمول� نیاز دارد تا گرادیان پساز آن
ی� توال� طولان� (با مقادیر کوچ� در ضرب ماتریس) بدست آورد، از همین رو مقدار  

رود.  پس از ط� چند مرحله از بین م�یابد و در نهایت  گرادیان لایه به لایه کاهش م�
های گرادیان که  له زمان� فعل� فاصله دارند، به محاسبه پارامتربنابراین، حالات� که از مرح

 های یادگیری در شب�ه عصبی بازگشت� هستند، هیچ کم�� نخواهند کرد. همان پارامتر

نیست. همان بازگشت� معمول�  به شب�ه عصبی  گرادیان منحصر  در  محو  طور که 
افتند. نکته فقط اینجاست �خور نیز اتفاق م های پیشها در شب�هفصل دوم بیان شد، آن

تر  که عمق زیادی دارد این مش�لات در آن رایجکه، شب�ه عصبی بازگشت� به دلیل این
دهند که اگر گرادیان از بین برود، به این معنا  این دو مش�ل در نهایت نشان م�  باشد.م�

ی ندارند.  های پنهان بعد های پنهان قبل� هیچ تاثیر واقع� بر حالتخواهد بود که حالت
خوشبختانه، چندین روش    شود.به عبارت دی�ر، هیچ وابستگ� طولان� مدت� آموخته نم�

  � وزن  ی هاسیمناسب ماتر  هیاول  � مقدارده برای رفع مش�ل محو گرادیان وجود دارد.  
تواند کم� کننده  منظم سازی نیز م�شده را کاهش دهد.    محو  ی ها بیتواند اثر ش�م

داده م�  ی دی�رراه حل  باشد.   از دو مورد قبل بیشتر ترجیح    تابع از  استفاده  شود،  که 
فعال   ی جا به  ReLU  ی ساز فعال  هذلولوی  ی سازتوابع  .  باشدم�  د ی�موئ ی س  ای  تانژانت 

مش�ل محو گرادیان را    ادی به احتمال ز  نیاست، بنابرا  ١  ا ی  ٠ثابت    �ی   ReLUمشتق  
  های شب�ه، استفاده از  شودکه امروزه بیشتر مورد استفاده م�تر  . راه حل محبوبندارد

 ) است. GRU(دار دروازه   �واحد بازگشت ای) LSTM( مدت ‑کوتاه � حافظه طولان
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 ١)LSTM(مدت-حافظه طولانی کوتاه     2.6

شود،  یاد م�  LSTMمدت که به اختصار از آن به عنوان  ‑های حافظه طولان� کوتاه شب�ه
از   خاص�  شب�هم�  RNNنوع�  از  نوع  این  یادگیری  باشند.  جهت  در  عصبی  های 

هوچریتر وابستگ� توسط  مدت  بلند  اشمیتبر  ٢های  سال    ٣و  شدند.    ١٩٩٧در  طراح� 
LSTM�های بلند  انند مش�ل وابستگ�توها به دلیل داشتن ی� سلول حافظه خاص، م

دار است، که ی� معماری  ی� منطق دروازه  LSTMمدت را برطرف کنند. ایده اصل�  
ام�انمبتن� را  حافظه  م�بر  معماری  پذیر  به  مفهوم،  این  بیشتر  توصیف  جهت  سازد. 

مبتن�م�  LSTMحافظه   سیستم  هر  همانند  معمول�  پردازیم.  سلول  ی�  حافظه،  بر 
LSTM  :از سه ویژگ� اصل� تش�یل شده است 

 نوشتن در حافظه . ١
 خواندن از حافظه . ٢
 بازنشان� حافظه  . ٣

  LSTMابتدا مقدار ی� سلول   این ایده نمایش داده شده است.  ٢٥‑٢در ش�ل  
تا    ٠شود، که مقدار حالت قبل� را در بازه  قبل� از طریق ی� دروازه بازنشان� منتقل م�

باشد، منجر به عبور مقدار    ١دست آمده نزی� به  حاصل بهکند. اگر  ضرب اس�الر م�  ١
شود. در صورت نزدی�� این مقدار به  یاد آوردن حالت قبل�) م�حالت سلول قبل�(به

شود. در  صفر، منجربه مسدود شدن حالت سلول قبل�(فراموش کردن حالت قبل�) م�
درواز یافته  تغییر  به سادگ� خروج�  نوشتن  دروازه  بعدی،  را مجدد  مرحله  بازنشان�  ه 

 خواند. کند. سرانجام، دروازه خواندن، خروج� دروازه نوشتن را م�بازنویس� م�

 
 LSTMایده اصل�    25‑2ش�ل 

 
١ Long short term memory 
٢ Hochreiter 
٣ Schmidhuber 
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افزودن اطلاعات به سلول حالت را    LSTMطور که بیان شد  همان توانایی حذف یا 

که شمایی از آن را   LSTMسازد. در ساختار ی�   پذیر م�توسط ساختار دروازه ام�ان
 کنید، سه نوع دروازه وجود دارد: مشاهده م� ٢٦‑٢در ش�ل 

 :�ساز سی�موید بر مقادیر ورودی  در این دروازه ی� تابع فعال   دروازه فراموش
  ٠شود. از آنجا که تابع سی�موید هر مقدار بین  سلول حالت قبل� اعمال م� از  
گیرد، این دروازه به معنای فراموش کردن چه مقدار از مقدار سلول  را م�  ١تا  

کند تا  سازد. به عبارت� دی�ر این دروازه کم� م�حالت قبل� را ام�ان پذیر م�
 محتوای گذشته فراموش شود.

   :ورودیدروادروازه ورودی برابر  در  ورودی محافظت  بر  زه  را  نامربوط  های 
 عهده دارد. 

   :�این دروازه با استفاده از ی� تابع سی�موید خروج� در زمان  دروازه خروج
𝑡    درℎ� �به عبارت� دی�ر دروازه خروج� در نمایش یا عدم  را تولید م کند. 

 نمایش محتویات درون سلول نقش دارد. 

 

 
 LSTMساختار    26‑2ش�ل 
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 پردازیم: م�   LSTMاکنون به بررس� قدم به قدم نحوه کار 

این است که تصمیم ب�یرم چه اطلاعات� را از سلول حالت دور     LSTMاولین قدم در
‑ ٢که در ش�ل    لایه دروازه فراموش�کنیم. این تصمیم توسط ی� لایه سی�موید به نام  

 شود. قابل مشاهده است، گرفته م� ٢٧

 
 لایه دروازه فراموش�    27‑2ش�ل 

دهند.  فرآیند حذف یا ماندن اطلاعات از سلول حالت را انجام م�   �𝑥و    ١��ℎهای  ورودی
شود،  انتقال داده م�  �𝑐طور کامل به  به  ١��𝑐باشد، سلول حالت    ١اگر مقدار بدست آمده  

انتقال پیدا نخواهد کرد. به    ١��𝑐به معنای آن خواهد بود که هیچ چیزی از    ٠و مقدار  
پیش  در  زبان که سع�  مدل سازی ی�  در  مثال،  همه  عنوان  براساس  بعدی  بین� کلمه 

باید   باشد،  فاعل کنون�  جنسیت  شامل  حالت  سلول  اگر  دارد،  خود  از  قبل  کلمات 
تصمیم آن  انبراساس  برای  همینگیری  از  دهد.  انجام  را  ضمیر  فاعل  تخاب  اگر  رو 

 جدیدی، ظاهر گشت، لازم است تا جنسیت فاعل� قبل� حذف گردد.

گیری در جهت این است که چه اطلاعات جدیدی در سلول حالت  قدم بعدی تصمیم
 باشد. قابل مشاهده بوده و شامل دو بخش م� ٢٨‑٢ذخیره شوند. این مرحله در ش�ل 

گیرد که کدام مقادیر را  تصمیم م�   لایه دروازه ورودیسی�موید به نام ابتدا ی� لایه  
را   �𝑐کنیم، سپس لایه تانژانت هذلولوی، ی� بردار از مقادیر جدید نامزد    روزرسان�ب

 شود.  روز کند. در انتها این دو باهم ترکیب شده تا سلول حالت بایجاد م�
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 لایه دروازه ورودی    28‑2ش�ل 

در مثال قبل� سع� در جای�زین� جنسیت فاعل� جدید به سلول حالت با جنسیت فاعل�  
شود، مطابق  م�  روزرسان�ب  �𝑐با    ١��𝑐گذشته بود. در جهت این کار سلول حالت قدیم�  

ضرب    �𝑓جهت فراموش� اطلاعات قبل�، مقدار قبل� سلول حالت را در    ٢٩‑٢ش�ل  
�𝑖کرده، و پس از آن   ∗ 𝐶�    شود. این مرحله برای مثال ما، همان جایی  آن اضافه م�به

است اطلاعات جنسیت فاعل� گذشته دور ریخته شده، و اطلاعات جدید به سلول حالت  
 شوند. اضافه م�

 
 اطلاعات روزرسان�ب   29‑2ش�ل 

خروج�   این  باشد.  خروج�  در  چیزی  چه  شود که  تصمیم گرفته  باید  سرانجام 
آید. در ابتدا، ی� لایه سی�وید  ی� نسخه فیلترداری بدست م�براساس سلول حالت با  

هایی از سلول حالت به خروج� فرستاده شوند،  اجرا شده تا تصمیم ب�یرد چه قسمت
دهیم تا در نهایت مقدار  تانژانت هذلولوی م� سپس مقدار سلول حالت را به ی� لایه  

های مورد نظر در خروج�  قسمتآن را در خروج� لایه قبل� سی�موید ضرب کرده، تا  
 نحوه انجام این عمل نمایش داده شده است.   ٣٠‑٢به اشتراک گذاشته شوند. در ش�ل  
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 دروازه خروج�   30‑2ش�ل 

 ١)GRU(دارواحد بازگشتی دروازه     2.7

)  GRUدار (واحد بازگشت� دروازه ٢٠١٤در سال  LSTMسازی در تلاش برای ساده
استاندارد در مقایسه    RNNدر جهت حل مش�ل محو گرادیان در    GRUمعرف� شد.  

و    بروزرسان�های: دروازه  نام  باشد، از دو دروازه بهکه دارای سه دروازه م�  LSTMبا  
گیرنده این هستند که چه اطلاعات� باید  کند. این دو دروازه تصمیماستفاده م�  بازنشان�

 در خروج� به نمایش گذاشته شوند.  

طور مستقیم از دروازه فراموش� و خروج� برای کنترل میزان  که به  LSTMبرخلاف  
همان هدف را تنها با    GRUکند، واحد  تغییر اطلاعات در وضعیت پنهان استفاده م�

است، اما نباید    LSTMبسیار مشابه با    GRUدهد. اگر چه  زه بازنشان� انجام م�دروا
تر در واحد  قلمداد کرد. وجود تعداد پارامتر کم  LSTMآن را به عنوان مورد خاص� از  

GRUشده که    تر شد و نشان داده، منجر به پیچیدگ� محاسبات کمGRU   در بیشتر
رسد عمل�رد نسبی  به آن عمل کند. البته به نظر م�بهتر یا مشا   LSTMتواند از  ها م�کار

تری در دسترس  های آموزش� کمدر مواقع� که داده  GRUبه کار انجام شده بستگ� دارد.  
های  تر است. اگر چه  با افزایش تعداد دادهتر مفیدهای کمباشد، به دلیل تعداد پارمتر

از ی� سلول  شود.  ترجیح داده م�  LSTMآموزش�    ٣١‑٢در ش�ل    GRUشمایی 
 قابل مشاهده است. 

 
١ Gated recurrent unit 
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 دروازه خروج�   31‑2ش�ل 

 دهیم: مرحله شرح م�بهرا مرحله GRUدر ادامه ریاضیات پشت فرآیند ی� واحد 

با استفاده از معادله زیر    tدر زمان    �𝑧  بروزرسان�در ابتدا دروازه  :  بروزرسان�دروازه   .١
 شود:محاسبه م�

 
𝑧� = 𝜎(𝑤�𝑥� + 𝑈�ℎ��١) 

 
ورودی  بر،  بروزرسان�دروازه   پنهان گذشته    �𝑥اساس  حالت  تصمیم    ١��ℎو 

گیرد که چه اطلاعات� باید دور ریخته و چه اطلاعات جدیدی را  باید در خود  م�
دهد هنگام� که  جای   .𝑥�  �م وصل  شب�ه  ( به  خود  وزن  در  ) ضرب  �𝑤شود، 

شوند.  ) ضرب شده و این دو باهم جمع م��𝑈نیز در وزن خودش (   ١��ℎشود.  م�
  بروزرسان� کند. دروازه  را تولید م�  ١تا    ٠ساز سی�موید نتیجه بین  سپس تابع فعال 

کند تا باید چه مقدار از اطلاعات در آینده منتقل شوند. این عمل  به مدل کم� م�
�یرد  تواند تصمیم بشود. چرا که مدل م�سبب جلوگیری از مش�ل محو گرادیان م�

 تا رونوشت� از همه اطلاعات گذشته داشته باشد.
جهت    �𝑥و ورودی    ١��ℎ، از سلول حالت  �𝑟دروازه بازنشان�    دروازه بازنشان�: .٢

اینتصمیم از  گیری  مقدار  چه  استفاده  که  شوند،  فراموش  باید  اطلاعات گذشته 
 شود: کند. این مرحله توسط معادله زیر محاسبه م�م�
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𝑟� = 𝜎(𝑤�𝑥� + 𝑈�ℎ��١) 
 

فعل�: .٣ حافظه  م�  محتوای  این  به  نوبت  دروازه اکنون  ببینیم که  تا  چ�ونه  رسد  ها 
کنند. برای این کار ابتدا ی� حافظه جدید که دروازه بازنشان�  خروج� را تعیین م�
ذخیره جهت  آن  م�از  استفاده  به گذشته  مربوط  اطلاعات  صورت  سازی  به  کند، 
 شود:م�معادله زیر محاسبه 

ℎ�
� = tanh �𝑊𝑥� + 𝑟� � 𝑈ℎ��١� 

 
شود که چه چیزی از مرحله قبل� حذف شود. برای مثال،  با این کار مشخص م�

: " این ی� کتاب    فرض کنید در تحلیل احساسات نظری در مورد ی� کتاب، جمله
ی:  تاریخ� است که ..." در ابتدای پارگراف آمده و در چند پاراگراف بعد، جمله

تاب خوشم نیامد، جزئیات کامل� نداشت." آمده است. حال برای تعیین  "از این ک
توان  احساسات این نظر تنها به جملات انتهایی متن نیاز داریم. از همین رو، م�

شود اطلاعات گذشته  را نزدی� به صفر تعیین کرد. این عمل سبب م�  �𝑟بردار  
 پاک شوند و فقط روی جملات آخر تمرکز شود. 

گیرد که  تصمیم م�  ١��ℎدر آخرین مرحله، شب�ه با محاسبه بردار    یی: حافظه نها .٤
اطلاعات مربوط به حافظه فعل� را در خود نگه داشته و به شب�ه منتقل کند. برای  

به دروازه   نیاز  از محتوای    بروزرسان�این کار  تعیین کند که چه اطلاعات�  تا  دارد 
آوری شوند. این مرحله توسط  جمع  ١��ℎو چه چیزی از مرحله قبل�    �ℎحافظه فعل�  

 شود:معادله زیر محاسبه م�
ℎ� = (١ − 𝑧�)⨀ℎ��١ + 𝑧�⨀ℎ� 

 
شد،  همان مشاهده  که  از    GRUطور  استفاده  با  را  اطلاعات  توانست 

که مدل  و بازنشان� ذخیره و فیلتر کند. همچنین، به دلیل این  بروزرسان� های  دروازه 
از شست در هر ها را به مراحل بعد منتقل  دهد و آنشو نم�وبار ورودی جدید را 

 کند، مش�ل محو گردایان را ندارد.  م�
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 پردازیم.م� GRUو  LSTMطور خلاصه به مقایسه بین در ادامه به

 GRUو   LSTMاشتراک بین 

 LSTM    وGRU   از    �افزودن  هایلفهوبا م  �بروزرسان یواحدها   یهر دو دارا
t  تاt+هستند که در  ١RNN وجود ندارد. � سنت 

       واحدLSTM    وGRU  ی کنند و محتوا �موجود را حفظ م   یهر دو محتوا  
 . کنند�آن اضافه م یرا در بالا دی جد

     LSTM    وGRU    ان یو انفجار گراد  بردن مش�ل محو  نیاز ب  تلاش برایدر  
 .هستندسنت�   RNN موجود در 

 GRUو   LSTMبین  تفاوت

 GRU  باشد. در مقابلو بازنشان� م�  بروزرسان�دروازه  دو    یدارا  LSTM  
  LSTMمانند    GRUاست.    �، فراموش و خروج یسه دروازه ورود  یدارا

دروازه    �خروج  دروازه و   یوروددروازه  کار    GRUدر    بروزرسان�ندارد. 
 . دهد � را انجام م LSTM� در مشابهت با فراموش

  یپارامترها  GRU  ی و برا  بودهکارآمدتر    �از نظر محاسبات  نیبنابرا  ،تر استکم  
 د.دار  ازی ن LSTMنسبت به  ی ترکم یها به داده م یتعم

 GRU   ) �حافظه داخل𝑐�  .ندارد تا با حالت پنهان در معرض تفاوت باشد (
 کند.را حفظ م� 𝑐حالت حافظه داخل�    LSTMدر حال� که، 

 

 ١)NTM( ماشین تورینگ عصبی    2.8
 

ماشین عصبی تورینگ اولین تلاش برای ساخت ی� معماری یادگیری عمیق است تا  
ال�وریتم یادگیری  به  باشد.  قادر  دلخواه  دارد  های  سع�  عصبی  تورینگ  ماشین 

سازی کند تا این ام�ان به آن اجازه دهد  " را را مدل ٢کاریشناس� شناخت� "حافظه  روان 

 
١ Neural Turing machine 

ها را توصیف  آن نحوه عملیاتمفهوم� در شناخت انسان است که نگهداری اطلاعات در ذهن و   ٢
 ی� مسئله ریاض� یا تفسیر زبان.   باکند، مانند هنگام کار م�
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در این معماری ی� بانک  شود نزدی� شود.  م�رو  ای که انسان با مسائل روبهبه شیوه
کند تا به معماری یادگیری عمیق  اضافه م�  LSTMحافظه خارج� به ی� سیستم مشابه  

عمل�رد محاسبه  جهت  در  را  حافظه  از  استفاده  فراهم کنداجازه  را  پیچیده  و    های 
های  در مقایسه با ساختار  کند.   رهیپردازش در نقاط مختلف محاسبه ذخ  یاطلاعات را برا

RNN    و خواندن  برای  توجه  سازوکار  از  عصبی  تورینگ  ماشین  داخل�،  حافظه  با 
تر برای  ها را به ی� گزینه مطلوببرد. همین امر آنم�  نوشتن کارآمد حافظه خارج� بهره

 . کندهای با درازمدت تبدیل م�گرفتن وابستگ�

ایده اصل� معماری تورینگ عصبی جدا کردن محاسبه از حافظه است. این جدایی  
های  باشد، چرا که در شب�ههای عصبی بازگشت� م�با هدف کاهش ی� نقص در شب�ه

آن محاسبات�  پیچیدگ�  پنهان،  حالت  ظرفیت  افزایش  با  بازگشت�  بهعصبی  طور  ها 
عصبی از دو مولفه اساس� تش�یل  معماری ی� ماشین تورینگ  کند.  تصاعدی رشد م�

است: ی� کنترل  بانک حافظه. ش�ل  شده  و ی�  معماری    ٣٢‑٢کننده شب�ه عصبی 
های عصبی،  دهد. همانند اکثر شب�هسطح بالا از ماشین تورینگ عصبی را نمایش م�

های ورودی و خروج� با دنیای خارج� ارتباط برقرار کرده و  کننده از طریق بردارکنترل 
ف شب�ه عصبی استاندار، این شب�ه با ارتباط بین ماتریس حافظه عملیات خواندن  بر خلا

𝑁آورد. حافظه ی� ماتریس  و نوشتن انتخابی را بدست م� × 𝑊    است، که𝑁    تعداد
کننده رابط بین  کنترل   اندازه بردار در هر م�ان است.  𝑊ها) و  های حافظه (سطر م�ان
 های دی�ر شب�ه و حافظه است. لایه

 
 ماشین تورینگ عصبی سطح بالا معماری    32‑2ش�ل 
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باشد که نمایش داخل� ورودی را که توسط  کننده ی� شب�ه عصبی م�کنترل کننده:  کنترل 

کند. به عبارت  شود، فراهم م�هد خواندن و نوشتن برای تعامل با حافظه استفاده م�
ترین انتخاب  کننده مهمباشد. نوع کنترل های ورودی و حافظه م�دی�ر، رابط� بین داده

تواند ی� شب�ه عصبی  کننده م�کنترل   در معماری ی� ماشین تورینگ عصبی است. این
 خور باشد.شب�ه عصبی پیشحت� مم�ن است ی� بازگشت� یا  

هد خواندن و نوشتن سبب جالب شدن ماشین تورینگ  :  های خواندن و نوشتنسازوکار
هایی هستند که همیشه با حافظه ارتباط متقابل دارند.  ها تنها مولفهعصبی شده است. آن

های حافظه  کننده، ی� هد با حضور یافتن در ش�افدریافت� از کنترل های  براساس فرمان
 کنند. با درجات مختلف، ی� یا چند م�ان از حافظه را برای خواندن یا نوشتن انتخاب م�

نحوه عملیات خواندن و نوشتن و نحوه تولید    ریاض�   در ادامه قصد داریم به جزئیات
معماری ی� شب�ه عصبی با نحوی    ٣٣‑٢از همین رو، در ش�ل    .*بردار توجه بپردازیم

  حرف است. در این شماتی�، کنترل کننده با    ارائه شدهتر باشد  که برای تشریح مناسب
𝐶  ماتریس حافظه با حرف ،𝑀 خواندن و نوشتن با حروف    و هد𝑅    و𝑊  ،𝑡   نمایانگر

 دهند. را نشان م�حالت فعل�  �ℎورودی در هر مرحله و  �𝑥هر مرحله،  

 خواندن     2.1.8

در مثال   داریم.  �𝑀و حافظه    𝑅، ی� هد خواندن 𝑡فرض کنید در مرحله زمان� مشخص 
ها ی� بردار دودویی  باشد و هر کدام از آن اسلات حافظه مجزا م�  ٤ما این حافظه دارای  

خواندن ی� بردار  کنند. براساس ورودی فعل� از کنترل کننده، هد  بعدی را ذخیره م�  ٥
کند. هد تعیین  تولید م�  ١و مجموعه کل    ١و    ٠سازی شده را با مقادیر بین  توجه ی�سان

توانیم  ها م�کند تا چه میزان� از تمرکز به هر م�ان داده شود. با استفاده از این وزن م�
 ، تعریف کنیم: بخواند تواند از حاظفه  که م� �𝑟 ی� بردار رویه خواندن را توسط 

𝑟� = � 𝑤�
�(𝑖)

�

𝑀�(𝑖) 

 
 * برای جزئیات بیشتر و نحوه آدرسده� م�توان به این منبع مراجعه کنید:  

https://www.niklasschmidinger.com/posts/٢٥-١٢-٢٠١٩-neural-turing-machines  
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 معماری ماشین تورینگ عصبی با جزئیات بیشتر   33‑2ش�ل 
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�𝑤توان در دو مرحله تجسم کرد. ابتدا هر عنصری از بردار توجه  این عملیات را م�

با    �
  �𝑟ها برای تولید بردار خوانده شده  شود. دوم، ردیفردیف مروبط در حافظه ضرب م�

 ، مطابق تصویر زیر:شوندبهم اضافه م�

 
 .ها استم�ان ات یاز محتو  �جمع وزن  �یبردار خوانده شده حاصل  

 نوشتن      2.8.2

از   الهام  تجزیه م�LSTMبا  قابل  دو بخش  به  نوشتن  و  ، عملیات  پاک کردن  باشد: 
�𝑤های توجه  با وزن  𝑊، ما ی� هد نوشتن  𝑡اضافه کردن. در زمان مشخص  

و ی�   �
اطلاعات را حذف    م یبتوان  نکهیقبل از ا  داریم.  ١��𝑀ماتریس حافظه از مرحله زمان� قبل�  

  پاک شوند.  یادر چه درجه  دی شده با   رهیاز عناصر ذخ  �ی که کدام    م یکن   نییتع   دی ، با میکن
در محدوده    ریمنظور، بردار پاک کردن را با همان ابعاد محل حافظه واحد و مقاد  نیا  یبرا
مشخص است و   م�ان  �ی سلول در    �ی . هر عنصر مربوط به  میکن   �م  �] معرف٠،١[

با �نشان م از مقدار سلول  اگر    د یدهد که چند درصد  به عنوان مثال،    � یپاک شود. 
باشد، مقدار سلول مربوطه در محل حافظه به طور کامل    ١مقدار    یدارا  �𝑒  عنصر در
با ابعاد مشابه    س یماتر  �ی بردار پاک کردن،    در ها  وزن  کردن شود. با ضرب   �حذف م 

 :میآور �م  بدستحافظه خود 
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دهد  �پاک کردن را نشان م   �از بردار اصل  �حاصل، نسخه متفاوت  سی از ماتر  ف یهر رد

  س یماتر  نیا  میتوان  �شود. م�م   یبنداسیدر آن م�ان، مق  هدکه با توجه به مقدار توجه  
ف عنوان  به  تفس  لتریرا  توص  ات ی محتوچرا که،  .  میکن  ریپاک کردن  چند    کند�م  ف یآن 

دوم،    𝐸 سی حذف شود. با کم کردن آن از ماتر دی سلول حافظه داده شده با   �ی درصد از  
 . میکن �م لیمانده با اثر مخالف تبد �باق لتریف � یآن را به 

 
خود    لتریف  نیشده ب عناصر ساخته  ضرب  �سادگدادن به مرحله پاک کردن، به  انی پا   یبرا

 :میکن �محاسبه مباشد را م� �و حافظه مرحله قبل

 

 توان مراحل بالا را با معادله زیر بیان کنیم:منظر ریاض�، م�از 

𝑀�� = 𝑀��١° [𝐸 − 𝑤�
�𝑒�] 
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 شده است.ماتریس حافظه پاک ��𝑀که در این معادله  

روز ها بهبا آن  دی با   �میاست که حافظه قد   �اطلاعات   دینوشتن، تول  ندی در فرآ  یمرحله بعد
بردار توجه ضرب    ترانهادهو آن را با    ارائه  �𝑎بردار  ی�  هدف،    نیبه ا  یابیدست  یشود. برا

 کند: �م  دی تول � بروزرسان سی ماتر � ی  اتی عمل نی. امیکن�م

 

دهد که با توجه  �را نشان م �از بردار اصل �نسخه متفاوت ،سیاز ماتر فیباز هم، هر رد
نوشتن با افزودن    ات ی شود. سرانجام، عمل�م  ی بنداسیتوجه در آن م�ان، مقهد  به مقدار  

 رسد: �م ان یبه حافظه پاک شده به پا  � بروزرسان س یماتر

 

 کرد: ان یب ری ز هایلهتوان با مجموعه معاد � نوشتن را ممرحله روند کامل 

𝑀�� = 𝑀��١° [𝐸 − 𝑤�
�𝑒�] 

𝑀� = 𝑀�� +  𝑤�
��

𝑎� 

 تر به صورت:طور فشردهیا به

𝑀� = 𝑀��١° �𝐸 − 𝑤�
��

𝑒�� + 𝑤�
��

𝑎� 



 

 114 رویکردها ، مفاهیم و اصولیادگیري عمیق: 

                      
  

 ی همگشت یعصب  يهاشبکه     9.2

برای    تصاویر و    هاعکسما از  دهند.  های ورودی را تش�یل م� تصاویر نوع خاص� از داده 
از    .برقراری ارتباط انواع چیزها به دلایل حرفه ای، اجتماع� و شخص� استفاده م� کنیم

راحتبرچسب در جهت  دوست  ی�  در مجموعهگذاری چهره  آن  پیدا کردن  از  تر  ای 
که آیا ل� روی رادیوگراف� ی� وضعیت پزش�� است یا  ها تا داوری در مورد این عکس

باشد. در این  دارد. استخراج معان� از تصاویر بسیار مهم م�  تری خیر، نیاز به نگاه دقیق
 شود.ای به نام هم�شت پرداخته م�بخش به استخراج معان� از تصاویر با استفاده از ایده

کارکرد خوبی ندارند.  خور  های پیش ها به ویژه تصاویر، شب�هبرای برخ� از انواع داده
طور کامل به هر ی�  خور هر نورون بهای پیشهتر بیان شد، در شب�هطور که پیشهمان

پنهان    هیهر نورون در لاتر،  طور دقیقهای موجود در لایه بعدی متصل است. بهاز نورون
حال،    ن یبا اباشد.  م�وابسته    ی ورود  ه یهر گره در لا  ر یکه به مقاد  کند م�را محاسبه    � تابع 
سودمند است.   ریدر تصو  �ساخت محلریاز ز  استفاده، اغلب  یبصر  های  بازشناساییدر  

مجاور)    یها�سلیهم هستند (پ به �ینزد   ریتصوی� که در    ییها �سلی به عنوان مثال، پ
  دور بسیار  دی�ر  ی�از    ریکه در تصو  ییها �سلیپ  ،که  �در حال  .دارند  ید یشد  �همبستگ

که   ستیتعجب ن  ی جا   ،رواز همیندارند.    همبستگ� عدم    ا ی تر  کم    �، همبستگندهست
در    یها�ژگ یو  هایبازنماییاز    یاریبس استفاده  اساس  بر  انهی را  یینا یب  مسائلمورد 
ساخت    ریز  نیا  شب�ه عصبی هم�شت�،   یدر معمار .  است  ر یدر تصو  � محل  ی ها �ژگیو

از    � محل  رمجموعه یز   �یتا فقط به    م یکن�م  ریرا با محدود کردن هر نورون درگ  �محل
 داشته باشد.  �بستگ  �قبل  هیلا ی رها یمتغ 

هم�شت� که    � دوم  �ژگیو عصبی  شب�ه  شب�ه  از    زی متما   معمول�   یعصب  ی ها را 
پنهان مشترک    یهاهیمختلف لا  یهاشب�ه در نورون  یال   هایاست که وزن   نیا  ،کند�م

از    � وزن  �خط  بیترک  �یابتدا    ،که هر نورون در شب�ه  دارید  ادی   حتما از پیش بهاست.  
  لتر یف  �ی  یابیرا به عنوان ارز  ند یفرآ  نیا  میتوان�کند. م�خود را محاسبه م   یهایورود
نورون    ن یوزن در چند  می، تقس نهی زم  نی. در امیمشاهده کن  ی ورود  ر یمقاد  ی بر رو  �خط
است.    یورود  ریپنجره از تصو  ر یز  نیدر چند  لتریف  � ی  یاب یارز  � پنهان به معن  هیلا  �ی در  
  لترها یمجموعه ف   موثر  یریادگیرا به عنوان    شب�ه عصبی هم�شت�  میتوان�راستا، م  نیدر ا

آن  ببینیم که از  براهر کدام  م   یورود  ری تصو  ی ها پنجره  ر یز  یهمه  یها  شود.  �اعمال 



 

نظارت عمیق باز يریادگی: دومفصل  115  

 
  ا ی  ی رمزگذار  � ی  ی ریادگی ، شب�ه را مجبور به  ریدر کل تصو  لترهایاستفاده از همان ف

است که    نیوزن ا  میتقس  ی ا ی از مزا  �رید  ��یکند.  �م  زیربنایی  یهادادهاز    �کل  بازنمایی
تر و  آن را آسان  وزشو آم  شب�ه کاهش پیدا کردهتعداد پارامترها در    �طور قابل توجه به

 کند.  �کارآمدتر م 

های  بر استخراج متغیرقبل از توسعه یادگیری عمیق در بینایی رایانه، یادگیری مبتن�
ها در جهت پردازش تصاویر نیاز به  این روش  ، اما   .بودها  مورد علاقه با عنوان ویژگ�

معرف� شدند، پردازش    ١های عصبی هم�شت� که توسط ل�ان. شب�هداشتتجربه زیادی  
 ها به صورت دست� را حذف کرد.  تصاویر را متحول کرده و استخراج ویژگ�

  هایی های عصبی در پردازش داده های عصبی هم�شت�، نوع خاص� از شب�هشب�ه
هایی  ها، ورودیکه دارای ی� ساختار م�ان� معلوم و مشب�� هستند. این شب�ه  ،است

دی�ر  داری به ی�صورت معنا دی�ر باشند را، بهی�  که از لحاظ ساختار م�ان� نزی� به
های موجود در تصاویر را مشب� دوبعدی  توان پی�سلم�  ،دهند. برای مثال ارتباط م�

هم  های نزدی� به ی تصاویر درست است، چرا که پی�سلدر نظر گرفت. این فرض برا
با ی�  معنایی  ارتباط دارند. شب�هاز لحاظ  از مطالعه قشر دی�ر  های عصبی هم�شت� 

تاکنون در تشخیص تصاویر مورد استفاده قرار    ١٩٨٠و از سال    بینایی مغز پدید آمده 
میزان  م� افزایش  و  محاسبات�  قدرت  افزایش  لطف  به  چندین سال گذشته،  در  گیرد. 

ها موفق به دستیابی به عمل�رد فوق بشری در برخ� کاربردهای  CNNهای آموزش�،  داده
 اند.  پیچیده دیداری شده

همراه داشته است. در تاریخچه یادگیری عمیق به  های هم�شت�، نقش مهم� راشب�ه
ای مهم و موفق در فهم ما از مطالعه مغز در کاربردهای یادگیری ماشین هستند.  ها نمونهآن

شب�هشب�ه اولین  جزو  هم�شت�  عصبی  انجام  های  و  حل  در  که  بودند  عصبی  های 
د امروز  تا  و حت�  گرفته  قرار  استفاده  مورد  مهم  تجاری  برنامهکابردهای  های  ر صدر 

 کابردی تجاری یادگیری عمیق قرار دارند. 

 
١ LeCun 
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 ساختار شبکه عصبی همگشتی     1.9.1

لایه  ،  هم�شت  لایه  :ی� شب�ه عصبی هم�شت� توسط چندین لایه تش�یل شده است
. در سطح اول برخورد با ی� تصویر ورودی، شب�ه عصبی  لایه تماما متصلو    ادغام 

آموزد. پس  های رنگ را م�ها یا ل�ههای بصری ساده مانند، لبهویژگ�همش�ت� معمولا  
کند. افزودن سطوح بیشتر، بسته  های سطح قبل� را ترکیب م�از آن، در سطح دوم ویژگ�

یابند. در ادامه به  های سطح بالاتری مانند، چهره را م�ها و کابرد مسئله ویژگ�به داده
 پردازیم.نده در ساختار شب�ه عصبی هم�شت� م�ده های تش�یلبررس� هر ی� لایه

 لایه همگشت    1.1.9.2

بوده و همیشه به عنوان اولین لایه استفاده    CNNترین قسمت سازنده  لایه هم�شت مهم
ی� شب�ه    CNNطور کل�  به شود. این لایه بیشترین بار محاسبات� را برعهده دارد.م�

لایه  ی�  دارای  حداقل  است که  است.    عصبی  ساختارش  در  در  هم�شت  هم�شت 
ترین حالت تعریف خود، انجام عمل ریاض� بر روی دو تابع با مقادیر حقیق�  عموم�

به صورت زیر تعریف    Nو    Mبرای نشان عمل�ر هم�شت فرض کنید دو ماتریس    است.
 شده باشند: 

𝑀 = �
١ ٠ ١
٠ ١ ٠
١ ٠ ١

�      ,      𝑁 = �
٠ ٨ ٤
٦ ١ ٠
٣ ٦ ٩

� 

های با تعداد سطر و ستون ی�سان قابل اجرا است.  ماتریسعمل�ر هم�شت تنها بر روی  
 شود: ماتریس عمل�ر هم�شت به صورت زیر انجام م� Nو  Mبرای دو  
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های یافت شده در مناطق محل� تصویر  وظیفه اصل� لایه هم�شت، شناسایی ویژگ�

ها  گ�ها در کل مجموعه داده مشترک هستند. این شناسایی ویژورودی بوده که این ویژگ�
لایه هم�شت، ی� فیلتر  شود.  ها منجر به تولید نقشه ویژگ� م�از طریق اعمال فیلتر

بندی بهتری  شود طبقهکند. این امر منجر م�محل� را بر روی تصویر ورودی اعمال م�
ها وجود دارد در همان تصویر  ای که همبستگ� بیشتری بین آنهای همسایهدر پی�سل

عبارت   به  پذیرد.  پی�سلصورت  م�دی�ر،  ورودی  تصاویر  ی�های  با  دی�ر  توانند 
ها و  همبستگ� داشته باشند. به عنوان مثال، در تصاویر صورت، بین� همیشه بین چشم

زیرمجموعه به  را  فیلتر  وقت�  دارد.  قرار  م�دهان  اعمال  تصویر  از  از  ای  برخ�  کنیم، 
 کنیم.  های محل� را استخراج م�ویژگ�

های تصویر  شود. چراکه، ویژگ�از این لایه به عنوان لایه استخراج ویژگ� نیز یاد م�
و    ١ها گامشوند. دو مفهوم مهم در لایه هم�شت وجود دارد.  در این لایه استخراج م�

هسته یا فیلتر بوده که روی ماتریس ورودی در حرکت   ها تعداد پی�سل. گام ٢گذاری لایه
جابه (اندازه  لایهجاست  عمودی).  و  افق�  راستای  در  فیلتر  استفاده  ایی  وقت�  گذاری 

لایهم� نوع  دو  نیست.  متناسب  ورودی  ماتریس  با  فیلتر  دارد:  شود که  وجود  گذاری 
های حاشیه  گذاری معتبر پی�سلیا صفر. در لایه  ٤گذاری ی�سانلایهو    ٣گذاری معتبرلایه

م� گذاشته  ورودی کنار  لایهماتریس  اضافه  گشود.  به حاشیه  را  ی�سان، صفرها  ذاری 
 کند تا فیلتر متناسب با ماتریس ورودی باشد.م�

پردازیم. در لایه هم�شت سه مولفه مهم وجود  اکنون به بررس� این لایه همراه با مثال م�
 دارد:

  تصویر ورودی 
  �٥آش�ارساز ویژگ 
 �٦نقشه ویژگ 

 
١ strides 
٢ padding 
٣ valid padding 
٤ same padding 
٥ Feature detector 
٦ Feature map 
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باشد. پس از تبدیل آن به فرم ورودی،    ٣٤‑٢صورت ش�ل  فرض کنید تصویر اصل� ما به
در تصویر  همان م�  ٣٥‑٢طور که  و ی�مشاهده  ال�وی صفر  نمایش چهره  شود،  ها 

 دهند. خندان را نشان م�

 
 تصویر ورودی   34‑2ش�ل 

 
 پس از تبدیل  تصویر ورودی   35‑2ش�ل 

از ی� آش�ارساز ویژگ� که معمولا از آن به عنوان هسته یا فیلتر یاد    ٣٥‑٢در تصویر  
را از گوشه بالا سمت چپ    ٣*٣استفاده شده است. این ماتریس     ٣*٣شود، با اندازه  م�

هایی که در آن آش�ارساز ویژگ� با تصویر  به تعداد سلول   ٣٦‑٢تصویر مطابق تصویر  
با اعمال عمل�ر هم�شت، اولین مقدار از  ورودی مطابقت دارد، استفاده شده است. و  

کند  آید. پس از آن، آش�ارساز ویژگ� به سمت راست حرکت م�نقشه ویژگ� بدست م�
و همان کار را انجام داده تا ردیف اول نقشه ویژگ� کامل شود. بعد از پشت سر گذاشتن  

ه ویژگ�  ردیف اول، به ردیف دی�ر رفته و این عمل را تا زمان تکمیل شدن تمام نقش
 حاصل شود.  ٣٧‑٢کنیم. تا تصویر تکرار م�
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 هابدست آوردن نقشه ویژگ�نحوه    36‑2ش�ل 

 
 هانقشه ویژگ�   37‑2ش�ل 

 لایه ادغام    2.1.9.2

ادغام به طور دوره  از لایه  شود.  ی متوال� هم�شت استفاده م�ای بین دو لایهمعمولا 
های مهم  ویژگ� است. این کار علاوه بر استخراج ویژگ�های  وظیفه آن کاهش ابعاد نقشه

پارامتر با کاهش مقدار  ویژگ�،  نقشه  پردازش  در  برای  نیاز  مورد  ها قدرت محاسبات� 
دهد. دو لایه ادغام مهم وجود دارد: ادغام حداکثری و ادغام  ها را نیز کاهش م�داده

تصویر   در  دو  این  بین  تفاوت  نمایش    ٣٨‑٢میانگین.  حداکثری  قابل  ادغام  است. 
 های غالب و مهم دارد. عمل�رد بهتری در استخراخ ویژگ�
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 تفاوت ادغام حداکثری و ادغام میانگین    38‑2ش�ل 

 لایه تماما متصل     3.1.9.2

شوند: مرحله استخراج ویژگ�  های عصبی هم�شت� از دو مرحله اصل� ساخته م�شب�ه
ادغام وظیفه استخراج ویژگ�بندی. لایهو مرحله طبقه و  را عهدههای هم�شت  دار  ها 

لایه مانند  هم�شت�  در شب�ه عصبی  متصل  تماما  های مخف� ی� شب�ه  هستند. لایه 
گیرند. این لایه  شب�ه عصبی هم�شت� قرار م�  عصبی استاندارد کار کرده و در انتهای 

افتد. بعد از استفاده چندین لایه  بندی در آن اتفاق م�دقیقا همان جایی است که طبقه
م� شب�ه  مختلف  انتهای  در  متصل  تماما  لایه  از  محاسبه    CNNتوان  جهت  در 

بوده    بعدی  Nهای دلخواه و امتیازات خروج� استفاده کرد. خروج� ی� بردار  ویژگ�
خواهیم بین ی� پرنده،  کند. به عنوان مثال، م�ها اشاره م�در آن به تعداد کلاس  Nکه  

طبقه ی�  و گربه  مقدار  غروب خورشید، س�  دهیم.  انجام  مثال    Nبندی  این    ٤در 
دهد. لایه تماما  شود. هر عدد موجود در بردار احتمال ی� کلاس خاص را نشان م�م�

بیشترین ارتباط را با ی� کلاس خاص دارد. به    م ویژگ�کند که کدا متصل مشخص م�
ها وجود دارد که نمایانگر  عنوان مثال، در تصویر پرنده، مقادیر سطح بالا در نقشه ویژگ�

صورت زیر  ویژگ� بال پرنده است. فرض کنید مقادیر بردار بدست آمده در این لایه به
 باشد: 

[٠٫٨٧ , ٠٫٠٠٣ , ٠ , ٠٫٤] 
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باشد.  درصد تصویر مربوط به ی� پرنده م�  ٠٫٨٧دهد که، به احتمال  م�  این نتایج نشان

 دهد.بندی تصویر نشان م�مثال� از شب�ه عصبی هم�شت� را در طبقه  ٣٩‑٢در تصویر  

 
 بندی تصویرشب�ه عصبی هم�شت� در طبقهمثال� از    39‑2ش�ل 

 گذاري و گام لایه    2.9.2

های هم�شت که بر اندازه خروج�  گذاری و گامهای لایهدر بسیاری از موارد، از روش
ها معمولا دارای ارتفاع و عرض  جایی که هستهکنیم. از آنگذار هستند، استفاده م�تاثیر

طور درپی خروج� را نسبت به ورودی بههای پیهستند، استفاده از هم�شت  ١بیشتر از  
×٢٤٠ند. به عنوان مثال، اگر با ی� تصویر  دهگیری کاهش م�چشم پی�سل شروع   ٢٤٠

×٥لایه هم�شت    ١٠کنیم.   به    ٥ را  ×٢٠٠تصویر  م�  ٢٠٠ دهد. که  پی�سل کاهش 
های تصویر اصل�  از تصویر و از بین بردن اطلاعات جالب در مرز  ٪٣٠نتیجه آن برش  

ترین ابزار برای حل این مش�ل است، که راه حل آن گذاری محبوبرا درپی دارد. لایه
طور معمول  های اضاف� پرکننده اطراف مرز تصویر ورودی است. بهاضافه کردن پی�سل

در موارد دی�ر، مم�ن است بخواهیم بعد را    دهیم.ها را صفر قرار م�این پی�سل  مقادیر
نباشد).   اگر وضوح تصویر ورودی اصل� مناسب  مثال،  به شدت کاهش دهیم (برای 

 کند. ترین روش� است که به این موضوع کم� م�های هم�شت محبوبگام

 ها استفاده کرد  یم ابعاد دادهتوان برای تنظطور موثر م� گذاری بهها و لایهاز گام



 

 122 رویکردها ، مفاهیم و اصولیادگیري عمیق: 

                      
  

 CNNآموزش در     3. 9.2

طور مشابه،  بهباشد. خور م�های عصبی پیشمشابه با شب�ه  CNNسازی در  روند بهینه
پسپارامتریادگیری   ال�وریتم  توسط  شب�ه  بهینههای  و  سازی گردایان کاهش�  انتشار 
ها از ورودی  جایی که سی�نال   باشد،فاز اول، انتشار جلورو م�  گیرد.صورت م�  تصادف� 

انتشار م� به خروج�  با مقدار  شب�ه  تابع هزینه  توسط  آخرین لایه، خروج�  در  یابند. 
انتشار  گیرد. در فاز دوم، مجددا از ال�وریتم پسدلخواه مقایسه و برآورد خطا صورت م�

م� استفاده  این خطا  جبران  اشود.  برای  حال،  با  عصب  ی ریادگی  ند یفرآین  شب�ه    ی در 
دارد، چرا که از انواع    تردهی چی پ  � تی وضع   خورشیپ  یدر مشابهت با شب�ه عصب  � هم�شت
  هیدر هر لا  یاژهیو  نیشده و فاز انتشار جلورو و عقب�رد از قوان  لیتش�  ها هیلا  �مختلف

هر    هک  خورشیپ  یبرخلاف شب�ه عصب  � هم�شت  یها در شب�ه عصب. نرونکنند�م  یرویپ
ا  �بردار وزن جداگانه هستند، وزن   � ی  ینرون دارا دارند.  ها  اشتراک وزن  نیمشترک 

 .شود�قابل آموزش م ی ها وزن �منجر به کاهش تعداد کل

 انتشار جلورو در لایه هم�شت

باشد. با  در حال انجام عمل�ر هم�شت م�های خود  هر لایه هم�شت، بر روی ورودی
𝑁های ی� لایه  که ورودیفرض این × 𝑁    و هسته آن𝑀 × 𝑀   باشد. هم�شت بدون

𝑁)گذاری صفر  استفاده از دنباله − 𝑚 + ١) × (𝑁 − 𝑚 + و محاسبه هم�شت    (١
��𝑥خروج�  

 به این صورت خواهد بود:   �

𝑥��
� = � � 𝜔��𝑦(���)(���)

��١

��١

��٠

��١

��٠

 

که   ,𝑖جایی  𝑗 𝜖 (٠, 𝑛 − 𝑚 + ١)  ،𝑙    ،�فعل لایه  و    ��𝜔شاخص  هسته  وزن 
𝑦(���)(���)

 باشد.خروج� لایه قبل� م� ١��

خروج�   هم�شت  سپس،  ��𝑦لایه 
فعال   � تابع  ی�  اعمال  روی  با  بر  غیرخط�  سازی 

��𝑥خروج� هم�شت  
 شود:محاسبه م� �

𝑦��
� =  𝜎�𝑥��

� � 
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 سازی غیرخط� است. ی� تابع فعال  𝜎جایی که  

 در لایه هم�شت عقب�ردانتشار 

ال�وریتم پس از همان اصول  انتشار که در فصل دوم انتشار عقب�رد در لایه هم�شت 
کند. تنها تفاوت در این است که هسته هم�شت وزن کل لایه  شرح داده شد پیروی م�

فرض    𝐸  اگر مقدار تابع خطا را  و هسته دارای بایاس نیست.  گذارد را به اشتراک م�
با توجه به   کنیم، با توجه به مقدار خطا در لایه هم�شت و مشتق جزئ� خطای لایه قبل�

��هر خروج� نرون  

����
 باشد، تاثیر وزن هسته بر تابع هزینه باید محاسبه شود: �

𝜕𝐸

𝜕𝑤��
= � �  

𝜕𝐸

𝜕𝑥��
�

���

���

���

���

 
𝜕𝑥��

�

𝜕𝑤��
 

 داشتیم:   از آنجایی که

𝑥��
� = � � 𝜔��𝑦(���)(���)

��١

��١

��٠

��١

��٠

 

 شود که:نتیجه م�

𝜕𝑥��
�

𝜕𝑤��
=  𝑦(���)(���)

��١  

 بنابراین داریم:  

𝜕𝐸

𝜕𝑤��
= � �  

𝜕𝐸

𝜕𝑥��
�

���

��٠

���

��٠
 𝑦(���)(���)

��١  

��برای محاسبه گرادیان باید مقدار  

����
شود، بدانیم. محاسبه  را که اغلب دلتا نامیده م�  �

 کنیم: ای استفاده م�باشد. از قانون زنجیرهدلتا نسبتا ساده م�

𝜕𝐸

𝜕𝑥��
� =

𝜕𝐸

𝜕𝑦��
�  

𝜕𝑦��
�

𝜕𝑥��
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𝜕𝐸

𝜕𝑦��
�  

𝜕
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��شود، از آنجا که خطای لایه فعل�  طور که مشاهده م�همان

����
قبلا داده شده است و   �

��توانیم به راحت� دلتا را  دانیم، م�مقدار آن را م�

����
در لایه فعل� تنها با استفاده از مشتق    �

سازی   فعال  خطاهامحاسبه کنیم.    �́�(𝑥)تابع  آنجا که  لا   یاز  در  را    � فعل  هیموجود 
  ی ، هر آنچه براهم�شت  هیلا   نیاستفاده شده توسط ا  ی ها ، اکنون با توجه به وزنمیدان�م

را  ازی ن  گرادیانمحاسبه   ا.  میدار  است  بر  برا  یبرا  ،ن یعلاوه  وزن   هیلا  نیا  یمحاسبه 
لا  دی با   ،هم�شت به  را  ممیمنتقل کن   �قبل  هیخطاها  د  �ی  می توان �.  قانون    �ریبار  از 

 : میاستفاده کن ایرهیزنج

𝜕𝐸

𝜕𝑦��
��١

= � �  
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��١
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 از معادله

𝑥��
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(���)(���)��شود که  نتیجه م�
�

����
��١ = 𝜔�� :بنابراین داریم 
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 دهد.  این مقدار بدست آمده خطای لایه قبل� را به ما م�

 تصاویر  بنديدستهدر  CNNدلیل استفاده از     4.9.2

بندی تصاویر وجود  دلایل مختلف� برای استفاده از به جای پرسپترون چندلایه در دسته
 دارد:

 چرا  شود،  های بسیار بزرگ� منته� م�تصویر به عنوان ورودی معمولا به لایه
معمول�   عصبی  شب�ه  از  تنها  اگر  است.  ورودی  مقدار  ی�  پی�سل  هر  که 

ها مقدار زیادی حافظه  ها برای ذخیره وزناستفاده شود، با اتصال کامل بین لایه
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در   نداشته،  اتصال کامل� وجود  هیچ  در ی� لایه هم�شت  است.  نیاز  مورد 

منج پراکنده  اتصال  این  دارد.  وجود  پراکنده  اتصال  اتصال کمتر  مقابل  به  ر 
 باشد. نسبت به ی� لایه تماما متصل شده که نتیجه آن ذخیره وزن کمتر م� 

   در ی� لایه تماما متصل، هر وزن نسبت به سایر موارد مستقل است، که این
که در ی�  شود. حال آنسازی مقادیری زیادی م�هنگامامر منجر به ذخیره و به

وزن هم�شت،  است،  لایه  مشترک  وزنها  هسته  زیرا  در  موجود  مقادیر  ها 
شود،  هستند. هر زمان که هم�شت به ی� ناحیه مشخص از ورودی انجام م�

 ها ی�سان است.شود، بنابراین وزنبا همان هسته انجام م�
 پذیر است. ی� هسته  ی هم�شت ام�انهای چندگانه در لایهاستفاده از هسته

ی� ال�وی کوچ� خاص در تصویر  توان به عنوان فیلتر برای تشخیص  را م�
توان، چندین ال�وی کوچ�  ورودی استفاده کرد. با استفاده از چندین هسته م�

 زمان جستجو کرد.را هم

 CNNهاي معماري    5.9.2

 پردازیم.م� CNNدر این بخش به بررس� چند معماری از 

1.5.9.2    LeNet  

LeNet    سال در  مبتن�  ١٩٩٨که  معماری  اولین  شد،  از  طراح�  بود که  هم�شت  بر 
بندی  کرد. این معماری برای    دستهانتشار برای آموزش شب�ه استفاده م�ال�وریتم پس
که این معماری کار خود را به خوبی  نویس طراح� شده است. با وجود ایناسناد دست

ن کسب نکرد و تا چندین دهه پس از ارائه آن  داد، موفقیت چندان� در آن زما انجام م�
 برد، چرا که دارای مش�لات� به شرح زیر بود:سر م� در گمنام� به

 دار کمهای برچسبمجموعه داده 
 های کند رایانه 
  خط� اشتباهسازی غیر استفاده از تابع فعال 

 قابل مشاهده است.  LeNetمعماری  ٤٠‑١در ش�ل 
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 LeNetمعماری    40‑2ش�ل 

2.5.9.2    AlexNet 

را ارائه دادند. این    AlexNetو هم�ارانش مدل    ١ال�س كریشوویس��  ٢٠١٢در سال  
سخت در  توانست  چالش  مدل  دیداری    ImageNetترین  تشخیص  چالش  عنوان  با 

)  برنده شود و به موفقیت بزرگ� در آن زمان دست پیدا کند.  ILSVRCبزرگ مقیاس (
درصد کاهش داد. این ی� پیشرفت قابل توجه    ١٥درصد به    ٢٦این مدل میزان خطا را  

ی از تاریخ  شد. این اتفاق نقطهبندی در بینایی ماشین محسوب م�در تشخیص و طبقه
در   AlexNet معماری رد.  است که علاقه به یادگیری عمیق به سرعت افزایش پیدا ک

 .نشان داده شده است ٤١‑٢ش�ل 

 
 AlexNetمعماری    41‑2ش�ل 

 
١ Alex Krizhevesky 
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3.5.9.2    ZFNet 

Znet  یافته از  نسخه بهبودAlexNet    و هم�ارنش    ١توسط زایلر  ٢٠١٣بوده که در سال
به   ١١*١١اندازه فیلتر را در لایه اول از  AlexNetارائه شد. این معماری در مقایسه با 

گام    ٧*٧ از  و  تعداد    ٤به جای    ٢کاهش  توجه  قابل  به کاهش  منجر  استفاده کرد که 
های متمایزتر شد. دلیل اصل� محبویت این  ها و افزایش دقت با استخراج ویژگ�پارامتر

قابل    ٤٢‑٢بود. معماری این روش در ش�ل    CNNمعماری، درک بهتر از نحوه کار  
 مشاهده است.

 

 AlexNetمعماری    42‑2ش�ل 

 CNNهاي چالش    2.9.6

که   دادهCNNهرچند  پردازش  در  را  خوبی  عمل�رد  عمیق  ساختار  های  دارای  های 
ها برخ�  اند، اما در طول فرآیند آموزش این شب�هم�ان� مشخص و مشب�� کسب کرده

 اند: ها وجود دارند که در زیر فهرست شدهاز چالش 

 CNNاز همین رو فاقد تفسیر و  های عمیق عموما همانند جعبه سیاه بوده، 
 ها دشوار است. باشند. بنابرین، گاه� اوقات بررس� آنتوضیحات م�

   آموزشCNN  تواند سبب افزایش خطای  های تصاویر نویزدار زیاد م�در داده
تواند  ورودی م�بندی شود. افزودن مقدار کم� نویز تصادف� در تصویر  دسته

 همراه داشته باشد. بندی متفاوت� را بهای که دستهگونهبه فریب شب�ه دام زند، به
 CNN  های عمیق مبتن� بر یادگیری نظارت� بوده، در همین راستا برای یادگیری

 های بزرگ دارند.درست نیاز به داده

 
١ Zeiler 
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  انتخاب ابرپارامتر مناسب بر عمل�ردCNN تاثیر بسیار زیادی دارد . 
   آموزش کارآمدCNN    افزاری قدرتمندی همانند نیاز  GPUبه منابع سخت 

 دارد.

 

 خلاصه فصل 

   وزنیادگیری تغییر  از  استفاده  با  عصبی  شب�ه  نروندر  به  متصل  اتفاق    های  ها 
 افتد.م�

 بند دودویی است. ترین ش�ل ی� شب�ه عصبی پرسپترون بوده و ی� دستهساده 

 ها هیچ محدودیت� قائل  که برای ورودیعمیق، به دلیل اینخور  های پیششب�ه
 باشد.ها در یادگیری عمیق م�شب�ه نیست، ی�� از پرکابردترین

 ساز نقش مهم و کلیدی در معماری ی� شب�ه عصبی دارد. تابع فعال 

 فعال باشند،  ها باید فعال یا غیرکه کدام ی� از نرونسازی در جهت اینتابع فعال
 کند. گیری م�تصمیم

   تابع زیان تعیین کننده این هستند که، شب�ه آموزش داده شده تا چه اندازه به معیار
 آل نزدی� است.ایده

  بهترین به  دستیابی  جهت  در  عصبی  شب�ه  ی�  ساخت  زمان  در  مهم  مرحله 
 ده� اولیه است.عمل�رد، وزن

 ها در شب�ه سع� در به وزن  روزرسان�های عمیق، از طریق بها در شب�هسازبهینه
 حداقل رساندن تابع زیان دارند.

 متداول از  ی��  کاهش�  ال�وریتم گرادیان  بهینهترین  شب�ههای  در  های سازی 
 عصبی عمیق است. 
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 انتشار  شود، ال�وریتم پسها در شب�ه استفاده م�ال�وریتم� که برای یادگیری وزن

 شود. عقب�رد انجام م� نام دارد. این ال�وریتم در دو فاز جلورو و 

 شب�ه چالشآموزش  عمیق  گرادیان، های  انفجار  و  محو  مش�ل  همانند:  هایی 
 برازش و اندازه مجموعه آموزش� را دارد.بیش

 برازش است. سازی روی�ردی کاربردی در جهت جلوگیری از بیشمنظم 

 ویژگ� شب�ه استخراج  با  هم�شت�،  عصبی  بههای  سبب ها  خودکار  صورت 
 پردازش تصویر شدند. تحول� در

 های عصبی هم�شت�، نقش مهم� در تاریخچه یادگیری عمیق دارند.شب�ه 

  ی� شب�ه عصبی هم�شت� از سه لایه، هم�شت، ادغام و تماما متصل تش�یل
 شده است. 

 �ویژگ شناسایی  هم�شت،  لایه  اصل�  محل�  وظیفه  مناطق  در  شده  یافت  های 
 شود. عنوان لایه استخراج ویژگ� یاد م�تصویر ورودی است. از لایه هم�شت، با  

 دار است. لایه ادغام، وظیفه کاهش ابعاد نقشه ویژگ� را عهده 

 طبقه شب�ه مرحله  در  اتفاق  بندی  متصل  تماما  لایه  در  هم�شت�  عصبی  های 
 افتد.م�

 اند. های متوال� طراح� شدههای عصبی بازگشت� برای پردازش دادهشب�ه 

 

 هاي مروري پرسش

 

خور عمیق را نام برده و کابرد هر ی� را شرح  های پیشمختلف در شب�ههای لایه .١
 دهید.

 شود؟ها در لایه ورودی شب�ه چ�ونه تعیین م�تعداد نرون .٢



 

 130 رویکردها ، مفاهیم و اصولیادگیري عمیق: 

                      
  

 شود؟ ها در لایه پنهان چ�ونه تعیین م�تعداد نرون .٣

 شود؟ها در لایه خروج� چ�ونه تعیین م�تعداد نرون .٤

 یری عمیق را نام ببرید؟سازی در یادگچند نمونه از توابع فعال  .٥

های شب�ه اگر همه مقادیر با صفر مقدارده� شوند، چه مش�ل�  در مقدارده� وزن .٦
 وجود خواهد آمد؟ به

 دلیل استفاده از گرادیان کاهش� تصادف� بر گرادیان کاهش� چیست؟ .٧

 سازی با نرخ یادگیری انطباق� را نام ببرید؟های بهینهچند نمونه از ال�وریتم .٨

های گریز از این  آیند؟ راهگرادیان و انفجار گرادیان به چه دلیل� بوجود م�محو   .٩
 مش�لات چیست؟

 شود؟ ای م�های عصبی سبب بروز چه پدیدهاز حد در شب�ههم�رایی بیش .١٠

 های عمیق چه کابردی دارد؟ ای در شب�هسازی دستهاستفاده از ی�سان .١١

 شود؟ علت� استفاده م�های عصبی هم�شت� به چه گذاری در شب�هاز لایه .١٢

 دو لایه ادغام را نام ببرید؟  .١٣

 گیرد؟ های شب�ه عصبی هم�شت� انجام م�ها در کدام لایهاستخراج ویژگ� .١٤

 بندی تصاویر چیست؟ های عصبی هم�شت� در دستهدلیل استفاده از شب�ه .١٥

 مش�لات مربوط به شب�ه عصبی بازگشت� ساده را شرح دهید؟ .١٦

 بازگشت� را نام برده و کاربرد هر ی� نام ببرید؟   های شب�ه عصبیانواع معماری .١٧

را نام برده و وظیفه هر کدام   LSTMهای تش�یل دهنده در ساختار  انواع دروازه  .١٨
را شرح دهید؟



  

   عمیق:  نظارتیادگیري بازنمایی بدون
 هاي مولد خودرمزنگارها و مدل

 اهداف 

 و انواع آن آشنایی با نحوه کار خودرمزنگار 

 هاي مولدپذیر با مدلهاي تفکیکتفاوت مدل 

 هاي مولد عمیقآشنایی با انواع مدل 

 دلیل استفاده از یادگیري عمیق در مسائل 
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 مقدمه    0.3

های بانظارت حاصل شده است. آور یادگیری عمیق، عمدتا با ال�وریتمموفقیت ش�فت
های  ها نیاز به مجموعه دادهبه عمل�رد خوب، برای آموزش این شب�هیابی  در جهت دست

ای که وجود دارد، بدست آوردن چنین مجموعه  باشد. مسالهدار بسیاری زیاد م�برچسب
نویس�  داده با مقیاس بزرگ دارای برچسب لزوما قابل دسترس� نیست و فرآیند حاشیه

 دارد.   بر و نیاز به دانش دامنه از موضوعزمان

های آغازین دوره  های اخیر، در همان روزعلیرغم موفقیت یادگیری بانظارت در سال 
یادگیری عمیق، هینتون و هم�ارش نتایج قابل قبول� را در کاهش ابعاد با استفاده از  

، مانند  �اساس  مسائل نظارت در  با   ی ریادگی  تیپس از آن، موفقخودرمزنگار نشان دادند.  
طبقه  صیتشخ و  تحق ریتصو  یبند گفتار  جامعه  علاقه  از  را    �قات ی،  نوع  این  سوی  به 

   گرفته شد. دهی ناد  ینظارت تا حد بدون ی ریادگیکه   �، در حالیادگیری سوق داد

به  راًیاخ   د یجد  قیدو مدل مولد عم  �با معرفنظارت  بدون  یر یادگی ، علاقه مجدد 
شود  �م  � نیب شیپ شب�ه مولد تخاصم� و شب�ه خودرمزنگار متغیر بوجود آمد.  ،  ژهیوبه

ذکر این  داشته باشد.    عمیق  ی ریادگی   ندهیدر آرا    �نقش مهمنظارت  که یادگیری بدون
بدون یادگیری  که،  نیست  لطف  از  خال�  بسیار  نکته  زمینه  ی�  هم  هنوز  نظارت 

برانگیز است و در بسیاری از مسائل، محققین بیشتر ترجیحشان این است تا از  چالش
با این همه، جالب است بدانیم که روش انسان در  های بانظارت استفاده کنند.  روی�رد

واکنش غیرم  برابر  مشاهدات  یادگیری  به  به  شباهت  زیادی  حد  تا  جهان،  نتظره 
انقلاب بعدی هوش مصنوع�،  : "١ل�ان که، به عقیده یاندر آخر این  نظارت دارد. بدون
   ."نظارت خواهد بودبدون

 نظارتبدون  ییبازنما يریادگیفعال و   ير یادگی    1.3

آوردن   آن بدست  یادگیری ماشین است و هدف  در  فعال  دامنه  بازنمایی ی�  یادگیری 
داده از  م�نمایش� مفید  آن جهت که  از  و  ویژگ�هاست،  یادگیری  عنوان  به  های  تواند 

 
١ https://engineering.nyu.edu/news/revolution-will-not-be-supervised-promises-facebooks-yann-

lecun-kickoff-ai-seminar 
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ها در  انگیزه این روش  شود.م�  شناختهنیز    یادگیری ویژگ�معنادار تفسیر شود، به عنوان  

بندی و رگرسیون  ها برای استفاده در مسائل طبقهخوب دادهبیشتر مواقع، یافتن نمایش  
یادگیری عمیق، متمرکز بر  کاریافته است.  روش� خودکار و تعیمبه های اخیر در حوزه 

ها  های اساس� یا ویژگ�طور خودکار بازنماییتوانند بههایی است که م�توسعه ال�وریتم
توان به عنوان  های عصبی عمیق را م�عنوان مثال شب�هبه  ها یاد ب�یرند.  را از خود داده

یادگیری سلسله مشاهده کرد؛  بانظارت  بازنمایی  نمایشیادگیری  از  توزیع  مراتبی  های 
پنهان م�شده که همان لایه بازنماییهای  از  و  بالادر  باشند  به سطح  پایین  های سطح 

م� ایجاد  شده  نظارت  نهایی  هدف  به  رسیدن  ال�وریتمدر    شوند.جهت  های  مورد 
شوند. از انوع مختلف  های بدون برچسب یاد گرفته م�ها از دادهنظارت، این ویژگ�بدون

ها و  توان به خودرمزنگارم�،  نظارتیادگیری بازنمایی بدون  شناخته شدههای  ال�وریتم
 های بولتزمن اشاره کرد.ماشین

بدست آوردن نتایج خوب به    نظارت برای آموزش وهای یادگیری ماشین با اکثر مدل 
های زیادی احتیاج دارند. در بیشتر موارد، در اختیار محققین علوم داده ی� مجموعه  داد

م� قرار  برچسب  بدون  و  بزرگ  آنداده  از  و  م�گیرد  خواسته  مدل ها  تا  با  شود  هایی 
ها ی� چالش  گذاری دست� حجم بسیار زیاد دادهعمل�رد خوب آموزش دهند. برچسب 

آید. یادگیری فعال،  ها م�آورد. اینجاست که یادگیری فعال به کم� آنگ را بوجود م�بزر
های بدون  ای از یادگیری ماشین است که با وضعیت� سروکار دارد تا مش�ل دادهدامنه

اولویت با  را  دادهبرچسب  مدل  بندی  بیشتر  تاثیرگذاری  جهت  در  باید  که  هایی 
سازی  قرار دهد. به عبارت دی�ر، یادگیری فعال بهینه  گذاری شوند، مورد استفادهبرچسب

 باشد.  گذاری و آموزش مدل انتخاب شوند، م�ای که باید برای برچسب نقاط داده

پ وجود  سوال با   یی بازنما   یریادگی در    ر یاخ  شرفتیبا  م�  �نظارت،    ایآآید؛  بوجود 
گونه ناظری بازنمایی "قدرتمندی" از این های بدون برچسب و بدون هیچاز دادهتوان  �م

های زیادی  چیزتوان به این سوال پاسخ� مثبت داد، چرا که  آورد؟ م�  روی�رد بدست
های با ابعاد بالا  ویژه دادههای بدون برچسب، بهتوان از دادههای مفید) را م�(ویژگ� 

بههای تصهمانند تصویر (داده با مقادیر پی�سل نمایش داده م�ویر  شوند و  طور کل� 
توان حت� قبل از استفاده سناریو یادگیری  شود) آموخت و م�بیشتر معان� در آن پنهان م�

نظارت  های بدونفعال برای بدست آوردن برچسب در جهت یادگیری نظارت�، از روش
تر  آوردن آن اغلب بسیار سادههای بدون برچسب (بدست  برای یادگیری بهتر نمایش داده
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بدون برچسب وجود دارد.    ی ها دادهکار با    یبرا  یاد ی ز  یهاروشمند شویم.  است) بهره
  ی بدون برچسب برا  ی ها توان از داده�که م   م یکن�تمرکز م  ه یفرض  ن یفصل، ما بر ا  ن یدر ا

حقیقات�  های تنظارت ی�� از حوزهیادگیری بدون  خوب استفاده کرد. بازنمایی  ی ریادگی
باشد و حل آن گام مهم� در جهت توسعه هوش مصنوع�  فعال در یادگیری ماشین م�

نظارت در یادگیری عمیق  های بدونشود. در ادامه، به بررس� روی�ردعموم� تلق� م�
 خواهیم پرداخت. 

 خودرمزنگار    2.3

توسعه داده شد.    بازنمایی   ی ریادگیبهبود    ی براانتشار  های عصبی مصنوع�، پسدر شب�ه
. در  استمورد انتظار    ی ها �خروج  وابسته به   هاوزنمجدد    م یشامل تنظ  انتشارپس  فرآیند 
  � عنیرا انجام دهند.   انتشارپسشدند تا بدون معلم،  �معرف هاخودرمزنگار، ١٩٨٠دهه 

بدون برچسب ارائه  یها ها از داده�ژگیخودکار و یریادگی  یرا برا  �روش  ها خودرمزنگار
که تاکنون    یعصب  ی هادر شب�ه  کند. �نظارت را فراهم م بدون  یریادگ ی دهند که ام�ان  �م

  ی ها بودند تا به عنوان مثال   ازی برچسب مورد ن  یدارا  یها مورد بحث قرار گرفتند، داده
  ی ها برابرچسب  نیانتشار عمل کنند، چراکه از اپس   قیدق‑میتنظ  یبرا  یضرور  �آموزش

م  میتنظ استفاده  پارامترها  اشود�مجدد  با  خودرمزنگار  نی.  فرصتحال،    ی برا  �ها 
 .  کنند�برچسب را فراهم م یدارا  یها به داده  �بدون وابستگ ، یریادگی

  ، یورود  ریهدف برابر با مقاد   � خروج  ر یمقاد  م یخودرمزگذار با تنظ  یشب�ه عصب  �ی
تا اختلاف    شود �خودرمزنگار آموزش داده م   بیترت  نیو بد  دهد�انتشار را انجام م پس

و    �خروج  �بردار واقع   نی تفاوت ب   �عن ی(   ساندآن را به حداقل بر  یها و بازساز داده  نیب
است). در    یمورد انتظار همان بردار ورود  �در آن خروج مورد انتظار، که  � بردار خروج

   بدون معلم (ناظر) هستند. ی ریادگی ها قادر به خودرمزنگار  جه،ینت

باشد که در تلاش است  طور کل�، خودرمزنگار نوع� شب�ه عصبی مصنوع� م�به
هدف آن، جایی که ام�ان دارد خروج� شبیه به آن را تقلید کند.  با دریافت ورودی تا آن

  � نیب شیپ   یتلاش برا  ی به جا (  ترین ش�ل مم�ن استبازسازی ورودی اصل� به دقیق
. به عبارت دی�ر،  )کنند  یخودشان را بازساز   یهایکنند ورود�م   �خاص، سع   جهینتی�  

به  تنها شوند که �محدود م �به روش  ها خودرمزنگارمعمولا� کند. رونوشت م� اورودی ر
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  � یکند که کدام    یبند  تی. از آنجا که مدل مجبور است اولودهدرونوشت م�ها اجازه  آن
در    آموزد.�داده را م  دیمف  یها � ژگیشوند، اغلب و  رونوشت  دی با   یورود  یهاویژگ� از  

(خروج� شب�ه با ورودی    رسد که تهیه رونوشت� از ورودی در خروج�ظاهر بنظر م�
اینگونه نیستباشداهمیت م�، ی� کار یادگیری بیبرابر است) اما خواهیم دید که   ، .

  � ، برخرونوشت� از ورودی در خروج�  ی است که علاوه بر آموزش شب�ه برا  نیا  دهیا
 .  شوداعمال  ز یها نتیمحدود 

  ن یابه  .  گیردگلوگاه در وسط شب�ه قرار    ه یلا  �یاست که    نیمعمول ا  تیمحدود   �ی
شب�ه را امر،    نیشود. ا�داده م  �و خروج  یتر از ورودکوچ�  اریبس  یگلوگاه ابعاد  هیلا

تمام اطلاعات موجود    نتواند  و   که تنها ورودی را در خروج� منتقل نکندکند  �مجبور م
شده نسخه فشرده  � یمحاسبه  توان  م�گلوگاه را    هیرا در خود داشته باشد. لا  ی در ورود
اوقات    �گاه   ا ی   یگذاررمز،  یی، بازنما ینسخه فشرده شده ورود  نی. ادانست  یاز ورود
 .  شود�گفته م رمز  � به سادگ

تواند نمایانگر ساختار جالب  این ایجاد محدودیت در شب�ه م�همان طور که دیدیم  
کند که به  �ها را فراهم مداده  � داخل  ی روش ام�ان کشف بازنمودها   نیاها باشد.  داده

چهره، مم�ن است هر    صی تشخ   دربه عنوان مثال،    هستند.  �متک  یترکم  یها �ژگیو
  یی ها�ژگیپنهان به و  هیها در لاداده  نینشان داده شود. ا  یورود  هیدر لا  ریاز تصو  �سلیپ

"دهان کوچ�"   درشت"   ا ی مانند  مچشمان�  فشرده  داده�عنیشوند.  �"    ی ورود  ی ها ، 
  کرد.  ف یداده شده توص  ری تر از آنچه در تصوکم  ی ها توان با استفاده از داده  � صورت را م

  ه یدر لا   یورود ی ها مجدد داده بازنمایی توانند به منظور  �فشرده شده م ی ها داده ،سپس
تصو�خروج دهند  اجازه  و  نشوند  فشرده  و  ر ی،  از  شده    ی ها�ژگیچهره کاملا�  آموخته 
 شود.  یبازساز 

خودرمزنگار  یریادگ ی نوع    نیا شود،  �م  دهینام نیز    شده نظارتخود  ی ریادگی،  در 
نظارت شده    � ، به روشانتشارپسو    هزینهتابع    �ی در واقع با استفاده از    ستمیس  چراکه

که شما    � ، هنگامجهی ندارد. در نت  ی ازیبرچسب ن   یدارا  ی هااما به داده  ،ندیب �آموزش م
بدون برچسب   یهااز داده  یاد ی ز  ریاما مقاد  کم   اریبرچسب بس  یدارا  یهافقط به داده

باش  �دسترس آموزش شب�ه  ،  دیداشته  برای  از خودرمزنگار ی� روش معمول  استفاده 
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ابتدا  یعن�،  شود:  �آموزش استفاده مشیپ  یبرا  � به طور سنت  خودرمزنگارها از    باشد.م�
  ه یو سپس چند لا  دادهبدون برچسب آموزش    دادهمجموعه    �ی   یرا رو  خودرمزنگار

ها را  هیلا  نیسپس آخر  .دی کن�م  ١ثابت را    �اصل  ی ها وزن  وکاملا� متصل به هم اضافه  
، بیترت   نی. به ادیده�برچسب آموزش م  یدارا  ی ها   از داده  ی ترمجموعه کوچ�  یرو
 . شود�استفاده م یبند طبقه �ی آموزش  هیبه عنوان پاخودرمزنگار    �یاز 

 معماري خودرمزنگار   1.2.3

ها همان  آن  ی هستند که ورود خور شیپ   یعصب  ی هااز شب�ه  � خود رمزگذارها نوع خاص
  � تر فشرده و سپس خروجنییدر ابعاد پا   رمز  �یبه   یورود  در این شب�هاست.    �خروج

ا از    ی " ورودیساز"فشرده  ا ی"خلاصه"    �ی   رمز.  شود�م  یبازساز   بازنمایی  نیحاصل 
پشت   دهیاطور که بیان شد،  همان.  شود�م  دهی ز نامین  ٢نهفته‑ یفضا   ییاست، که بازنما

 .  باشدم�مم�ن    �ختی کژر نیتربا کم ی ورود ی ها داده  بازسازی  عصبی یاین شب�ه

گذار، رمز و رمزگشا. ی� خودرمزنگار به ترتیب از سه مولفه تش�یل شده است: رمز
کند، رمزگشا ورودی را براساس رمز بازسازی  رمزگذار ورودی را فشرده و رمز را تولید م�

و در اکثر    خور هستندرمزگذار و رمزگشا هر دو شب�ه عصبی پیش).  ١‑٣کند (ش�ل  م�
ای با ابعاد  لایهتک  ،. رمزگیرندصورت متقارن در ساختار خودرمزنگار قرار م�مواقع به

 . است)ها در لایه رمز، ی� ابرپارامتر تعداد نرونباشد (م�ا متناسب با انتخاب م

رمزگذار  ی� ابتدا ورودی از  .میانداز�به ساختار خودرمزنگار م  ترقیدق   �حال نگاه 
که شب�ه عصبی مصنوع� کاملا متصل است، عبور کرده تا رمز را تولید کند. سپس،  

باشد، تنها با استفاده از رمز  رمزگشا که ساختاری مشابه رمزگذار دارد و متقارن با آن م�
کند. هدف، بدست آوردن خروج� ی�سان با ورودی داده شده به  خروج� را تولید م�

م  یاجزاباشد.  شب�ه م� نوع�رمزگذار و رمزگشا  هر  از  تر  �توانند    نیباشند. در ساده 
حال،    نیاستفاده کرد. با ا  �مخف  هیلا   �یبا    تنها   یشب�ه عصب  �یتوان از  �حالت، م

  بازنمایی قادر به    خود   با انواع کم عمق  سهیتر در مقا قیعم  یها نشان داده شده که شب�ه

 
١ freeze 
٢ latent-space representation 
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پردازش    یکارها  یبرا  هم�شت�  ی ها هیاستفاده از لا  مولا�، مع نیهستند. علاوه بر ا  ی بهتر
در    شود.�داده م  ح ی، ترجشده هستند شناخته    هم�شت�   نگارکه به عنوان خودرمز  ریتصو
م�ترین ش�ل مم�ن، ی� خودرمزنگار شب�هساده یعن�، ی� شب�ه  ای سه لایه  باشد. 

معمول�  خودرمزنگار  آن  به  پنهان که  لایه  ی�  با  ساده گ  ١عصبی  م�یا  این  فته  شود. 
پایین با سایر خودرمزنگارها عمل�رد  مقایسه  در  اوقات  دارد.  خودرمزنگار گاه�  تری 

ها را مورد بررس�  های بعد آنانواع مختلف� از خودرمزنگارها وجود دارند، که در بخش
 دهیم.قرار م�

 

 خودرمزنگار ی معمار    ١‑٣ش�ل 

 هاي خودرمزنگارپارامتر    2.2.3

رو خواهید شده که بر عمل�رد  هنگام آموزش ی� خودرمزنگار، با چندین پارامتر روبهدر  
ها مربوط به معماری (اندازه رمز و  و باید از قبل تنظیم شوند. این پارامتر ر مدل تاثیرگذا

ها  های آموزش (تابع هزینه) هستند. در این بخش، این پارامترها) و پارامترتعداد لایه
 گیرند. م� مورد بحث قرار

 
١ Vanilla autoencoder 
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 :بهتر است    شهیهمها در لایه میان� ی� خودرمزنگار است.  تعداد گره  اندازه رمز
  هیباشد. اندازه کوچ�تر لا  یکمتر از اندازه ورود  هیلا   نیموجود در ا  ی ها تعداد گره

را  ها  خودرمزنگار،  رمزبا توجه به اندازه  شود.  �م  یشترب  ی سازمنجر به فشرده  رمز
 کامل.مافوقناقص و  های خودرمزنگار :کرد  ی گروه طبقه بندتوان به دو �م

 های رمزگذار و رمزگشا را تعیین  توان به اندازه مورد نیاز تعداد لایهم�  ها: تعداد لایه
عمق و کم  قیتوان به عم  �را مها  خودرمزنگار،  �مخف  یهاهیبسته به تعداد لاکرد.  
م�  کرد.  میتقس تعداد  همچنین  لایهگرهتوان  این  در  بهها  تعیین کرد.  را  طور  ها 

 یابد. ها کاهش م�ها، تعداد گرهمعمول، با افزایش تعداد لایه
 :هزینه شب�ه  �اثربخش  تابع  ارز  یعصب  ی ها آموزش  نمره�م  ی ابی را  را    یاکند. 

،  خودرمزنگارها دهنده عمل�رد خوب شب�ه است. در مورد  گرداند که نشان�برم
اندازه گ  ی بازسازبودن  خوب    زانیم استفاده در  کند�م  یریرا  تابع هزینه مورد   .

 باشد. خودرمزنگار معمولا خطای میانگین مربع یا آنتروپی متقاطع م�

 کند؟چگونه کار می خودرمزنگار   3.2.3

باشد،  که برابر اندازه ورودی م�  𝑛ابعاد    و  �𝑥 𝜖 ℝهر ورودی در خودرمزنگار با بردار  
  (رمز)   گیرد و ابتدا آن را به بازنمایی پنهان را م�شود. خودرمزنگار ورودی  نمایش داده م�

 تواند به عنوان ی� تابع مشاهده شود:کند که م�رمزگذار نگاشت م� توسط

ℎ = 𝑓�(𝑥) = 𝜎(𝑥𝑊 + 𝑏) 

𝜃جایی که   = {𝑊, 𝑏}  ؛𝑊𝜖 ℝ���  وزن؛ بایاس؛    �𝑏 𝜖 ℝ  ماتریس   𝑓�(𝑥)بردار 
 باشد.سازی م�تابع فعال  𝜎رمزگذار و  

تولید    𝑛را با همان ابعاد ورودی   ��́� 𝜖 ℝبازنمایی پنهان توسط رمزگشا که لایه خروج� 
 توان به عنوان ی� تابع نوشت:شود. این فرآیند را م�کند، بار دی�ر نگاشت م�م�

�́� = 𝑔�� (ℎ) = 𝜎(ℎ𝑊� + 𝑏� ) 

�𝜃جایی که   = {𝑊� , 𝑏� ��𝑔و  { (ℎ) �باشد.رمزگشا م 
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 1یخودرمزنگار انقباض   4.2.3

یادگیری    است که شب�ه را مجبور به   سازی روی�رد منظم  �ی  ارائهخودرمزنگار انقباض�،  
ها) حساسیت  که نسبت به تغییرات کوچ� در ورودی (داده  کندم�های مفیدی  بازنمایی

(قویکم دارند.تری  هستند)  زیان حاصل    تر  تابع  برای  افزودن ی� جریمه  با  امر  این 
مربوط    �از مشتقات جزئ  ن یژاکوب  سی مجموع عناصر مربع شده ماتر  ،مهی جر  نیاشود.  م�
  رمزگذار است. تابعبه 

𝐿 �𝑥, 𝑔�𝑓(𝑥)�� + 𝜀(ℎ) 

ℎخروج� رمزگشا،    𝑔(ℎ)جایی که   = 𝑓(𝑥)   خروج� رمزگذار و𝜀(ℎ)   مجموع عناصر
 باشد: به صورت زیر م� ن یژاکوب سی مربع شده ماتر

𝜀(ℎ) = 𝜆 �
𝜕𝑓(𝑥)

𝜕𝑥
�

�

٢
 

 شود. سازی استفاده م�ی� ابرپارامتر برای کنترل قدرت منظم 𝜆جایی که  

حساس  ،یینها  جهینت ورود  بازنمایی  تی کاهش  به  نسبت  شده    � آموزش  هاییآموخته 
بیند تا در برابر اغتشاش ورودی  به عبارت دی�ر، خودرمزنگار انقباض� آموزش م�  است.

 خود مقاومت کند.

 2نویز حذف خودرمزنگار    5.2.3

توان ی� خودرمزنگار  جای افزودن جریمه به تابع زیان، م�در خودرمزنگار حذف نویز به
های مفیدی را بیآموزد. این کار را  بدست آورد تا با تغییر خطای بازسازی تابع زیان، چیز

انجام داد. با وارد کردن این مقادیر  ورودی  لایه  توان با افزدون عمدی مقداری نویز به  م�
کند. این عمل  دار از ورودی را ایجاد م�نویز، رونوشت� نویزنویزی خودرمزنگار حذف

 
١ Contractive Autoencoder 
٢ Denoising autoencoder 
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ها توسط  های دادهکند تا از رونوشت ورودی و خروج� بدون یادگیری ویژگ�کم� م�
 ها شود. ترین ویژگ�و شب�ه مجبور به آموختن قویخودرمزنگار جلوگیری 

 �𝑥 𝜖ℝاز ورودی اصل�   �𝑥� 𝜖ℝشده (نویزدار)  ی در این شب�ه، نسخه خرابورود
ها را از  کند بل�ه دادهاست. این خودرمزنگار، به سادگ� ورودی را در خروج� کپی نم�

 ). ٢‑٣کند (ش�ل نویز پاک کرده و پس از آن، ورودی را از نسخه خراب تولید م�

 

 خودرمزنگار ی معمار    ٢‑٣ش�ل 

ورودی خراب در  را  زیان، خطا  و  تابع  اصل�  ورودی  در  نه  رساند  به حداقل م�  شده 
 باشد: صورت زیر م�به

𝐿 �𝑥, 𝑔�𝑓(𝑥�)�� 

که   رمزگشا،    �𝑔�𝑓(𝑥�)جایی  ورودی    𝑓(𝑥�)خروج�  از  شده  رمزگذاری  خروج� 
 شده است. خراب
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  1ناقص خودرمزنگار    6.2.3

ها، محدود کردن اندازه رمز  های مفید با خودرمزنگارهای یادگیری بازنماییی�� از راه
ویژگ� استخراج  به  مجبور  خودرمزنگار  حالت،  این  در  است.  خودرمزنگار  های  آن 

داده از  م�برجسته  کوچ�  ،ناقص  هایخودرمزنگارشود.  ها  رمز  اندازه  از    یتردارای 
ها  های مهم و برجسته از دادهکند تا ویژگ�، کم� م�همین امر  اندازه ورودی هستند.

آید. ویژگ�این خودرمزنگار  بدست  بازنمایی  برای  دادهها  مفید  ابعاد  های  و کاهش  ها 
 شود:رساندن تابع زیان توصیف م�فرآیند یادگیری به سادگ� با حداقلطراح� شدند.  

𝐿 �𝑥, 𝑔�𝑓(𝑥)�� 

 2پراکنده خودرمزنگار    7.2.3

خودرمزنگار اندازه    برخلاف  که  آنناقص  ورود  رمز  ابعاد  است، کوچ�  یاز  تر 
با این حال، آنمافوقپراکنده معمولا�    خودرمزنگار  توانند  ها هنوز هم م�کامل هستند. 

 ها کشف کنند.  های مهم را از دادهویژگ�

حدهای  کامل خودرمزنگار پراکنده، اجازه داشتن تعداد بیشتری از وامعماری مافوق
،  دهد. اما این امر مستلزم این است که برای ورودی داده شدهپنهان را در لایه رمز م�

سازی متوسط باید نزدی� به صفر باشد (اگر از برای هر نورون پنهان، مقدار تابع فعال 
از تانژانت هذلولوی    ‑١سازی سی�موید استفاده شود یا مقدار  تابع فعال  هنگام� که 

  ریغ   ،صورت  نیا  ر یباشد، نورون فعال و در غ  ١به    � ینزد  �گر خروج ااستفاده شود).  
آید. هدف از داشتن واحدهای پنهان  شود. حال، سوال� بوجود م�در نظر گرفته م� فعال 

از صفر چیست؟   بیشتر  برا  � یاست که    نیا  دهیابا  فقط  از    � بخش کوچ�  ینورون 
هستند،    �مختلف  یها �ژگی و  یها داراکه نمونه  ییفعال شود. از آنجا   �آموزش   یها نمونه
همه    دی نبا   هانورون  ی سازفعال   نیبنابرا انجام    � یبه    ها نوروندر  با  گیرد ش�ل    د یو 

 
١ Undercomplete Autoencoder 
٢ Sparse autoencoder 
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باشد. هدف غ   تنها و    اد یز  ی صفرها   باپنهان    ش ی نما ،  هماهنگ    تاصفر  ریچند عنصر 
 نشان داده شوند. ها  �ژگیو نیتربرجسته

فرآیند آموزش در این خودرمزنگار، با اضافه کردن ی� جریمه به تابع زیان در لایه  
 گیرد:رمز صورت م�

𝐿 �𝑥, 𝑔�𝑓(𝑥)�� + 𝜀(ℎ) 

رمزگشا،    𝑔(ℎ)جایی که   ℎخروج�  = 𝑓(𝑥)   و رمزگذار  ی� جریمه    𝜀(ℎ)خروج� 
 باشد: به صورت زیر م�با تابع� ل�اریتم� پراکندگ� 

𝜀(ℎ) = � 𝐾𝐿(𝑝||�́��)

�

���

 

طور معمول ی� مقدار کوچ� نزدی� به صفر است، پارامتر پراکندگ� و به  𝑝جایی که  
�́��   واحد پنهان  سازی متوسط  فعال𝑗    که تقریبی از𝑝  �باشد،  م𝑠  ها در لایه  تعداد نرون

  � ی و    𝑝لیبلر بین ی� متغیر تصادف� برنول� با میانگین  ‑واگرایی کولب�  𝐾𝐿پنهان،  
 : است �́� نی انگی با م  �برنول  �تصادف ر یمتغ 

𝐾𝐿(𝑝|��́��� = 𝑝𝑙𝑜𝑔
𝑝

�́��
+ (١ − 𝑝)𝑙𝑜𝑔

١ − 𝑝

١ − �́��
 

 ی خودرمزنگار همگشت   8.2.3

  پیشرفته   ی به عنوان ابزارخودرمزنگار هم�شت� ی� نوع شب�ه عصبی هم�شت� است که  
بر  ی ریادگ یدر   نظارت  م  هم�شت  ی لترها یف  ایبدون  خودرمزنگار  شود.  �استفاده 

هم�شت�    یلترها یف  یبه جا   ؛پردازد  �م  لتریف   فیتعر  فهیبه وظ  ی�ری از منظر دهم�شت�  
  ی بازساز   یکه خطابیاموزد  را    نهی به   ی لترها یف  میده �، به مدل اجازه م�دست   � مهندسبا  

م  حداقل  به  شدندگرفت  ادی   لترها یف  نیا  � وقت.  رساند�را  مه  برا�،  استخراج    یتوانند 
انجام هر   یتوان برا�ها م�ژگیو نی، از انیاعمال شوند. بنابرا ی هر ورود  ی ها رو�ژگیو

   استفاده کرد. ی بند طبقهمانند ه دارد،   یفشرده ورود  شیبه نما از یکه ن یکار
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  یریادگ یتا با شود  استفاده م�  ریتصو  یدر کار بازساز   �طور کلبه  ها از این نوع شب�ه

یاد م�  به حداقل برسد.  یبازساز   ی خطا   ،نهی به   یلترها یف گیرد  خودرمزنگار هم�شت�، 
ها  های ساده رمزگذاری کرده و سپس ورودی را از آنای از سی�نال ورودی را در مجموعه

ی هم�شت و  های رمزگذار به عنوان لایهدر این نوع از خودرمزنگار، لایه  بازسازی کند. 
 شوند.  نامیده م� ١ی واهم�شتهای رمزگشا به عنوان لایهلایه

 و مولد  ریپذک یتفک  يهامدل    3.3

ال�ور  ،نی ماش  ی ریادگی   اهداف  از �  �ی از    یآمار   یها تمی توسعه  استفاده  با  است که 
  ی اریبس  درکند.  �را فراهم م  ندهیآ  ی ها داده  تیبر وضع  تاجام�ان استن   ، مشاهدات گذشته

  �عنوان تابع به    𝑦هدف    ری فرم متغ  فی، توصونیرگرس  ا ی   یبنداز کاربردها، مانند طبقه
، هدف  𝐷با توجه به داشتن ی� مجموعه داده    است.  �کاف   𝑥کننده    � نی بشی پ  ریاز متغ

را برای ی� داده آزمون    𝑦مقدار    𝑝�(𝑦|𝑥)این صورت که    است، به   𝜃تعیین پارامترهای  
𝑥داده شده،   = 𝑥∗ �کند. این احتمال شرط�  را به درست� استنباط م𝑝�(𝑦|𝑥)    ی� مدل

 باشد.  پذیر م�تفکی�

,𝑝�(𝑦در مقابل، ی� مدل مولد (تولیدی) توزیع احتمال� مشترک    𝑥)    را بر روی
های مولد برای  توانیم از مدل این است که م�  دهد. مزیت این کار،تمام متغیرها نشان م�

شده از توزیع واقع� استفاده کنیم. این توانایی  های تهیهمشابه با نمونههای  تولید نمونه
 گیری بسیار مفید است.های تصمیمها در سناریوبرداری در جهت افزایش دادهنمونه

مولد مدل  تفکی�  ٢های  به  ٣پذیرو  که  متفاوت هستند  روی�رد  در  دو  طور گسترده 
گیرند و در جهت رسیدن به نتیجه نهایی مسیری  بندی مورد مطالعه قرار م�مسائل طبقه

ی� از  را  متفاوت  م�کاملا  انتخاب  مدل دی�ر  تفکی�کنند. کار  مقابل  های  در  پذیر 
مختلف به آن نشان داده  های هایی با دستهتر است، چرا که اگر دادههای مولد سادهمدل 

های مناسب وجود داشته باشد،  ها تفاوت قائل شود و اگر دادهشود باید بتواند بین آن
های مولد  گذارد. در مقابل، مدل تر و کارایی بهتری را به نمایش م�این روی�رد محبوب

 
١ deconvolution: از هم�شت در آوردن 
٢ Generative 
٣ Discriminative 
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رک  ها را بدست آورده، درو دارند، چرا که باید توزیع� از دادهتری در پیشکار سخت
ها توزیع  از آن جهت که این مدلبندی بپردازد. همچنین، کند و پس از آن به انجام طبقه

به .  های آموزش� را نیز دارندهای مشابه با دادهاند، توانایی ایجاد دادهها را آموختهداده
برچسبی    𝑦ی� تصویر و    𝑥عنوان مثال� از این دو روی�رد، فرض کنید متغیر تصادف�  

را توصیف م� تفکی�است که محتوای تصویر  از ی� مدل  تنها    𝑝�(𝑦|𝑥)پذیر  کند. 
برچسبم� استنباط  برای  مولد    توان  مدل  مقابل،  در  استفاده کرد.  تصویر جدید  ی� 
 𝑦ای مشابه با تصویر حاوی برچسب  برداری در جهت تولید نمونهتواند برای نمونهم�

شود. مو  استفاده  مدل  دادهی�  مشترک  احتمال  با گرفتن  برچسب لد،  و  ورودی  های 
𝑝�(𝑦, 𝑥)  کند. به عنوان مثال، با در  های مشابه را تولید  تواند نمونهزمان، م�طور همبه

داده عنوان  به  بعد  نظر گرفتن تصاویر  هزاران  دارای  نمونه (تصویر)  هر  ورودی،  های 
 باشد. ها م�های بین پی�سلابستگ�(پی�سل) است و وظیفه مدل مولد، بدست آوردن و

ها  کرد که هدف آن  فی ها تعرکلاس از مدل   �یتوان به عنوان  �را م های مولد  مدل 
رسد از همان مجموعه داده  �است که به نظر م  ی دی جد  ی ها نمونه  د ی نحوه تول  ی ریادگی

  مساله ی�    مولد در تلاش استمدل    � ی. در طول مرحله آموزش،  هستند  �آموزش  ی ها 
تا حد ام�ان    تخمین  �ی  تاآموزد  �، مدل م �چ�ال  نیرا حل کند. در تخم  �چ�ال  نیتخم

  مولد مدل    ،که  نکته مهم این استمشاهده بسازد.    رقابلی احتمال غ  �به تابع چ�ال  هیشب
موجود را    یهادهد و نه فقط نمونه  لیرا تش�  ع یاز توز  ید یجد   ی ها بتواند نمونه  دی با 

   کند. ایجادو  رونوشت

  ا ی   ی بازساز  ی ها را براداده  �اساس   اتیو خصوص  هاعیمولد مجبورند توز   یهامدل 
مولد را به    یهامدل   میتوان�. مرندیب�  اد ی  یطور کارآمد مشابه کشف و به  ی ها نمونه  د یتول

را   اتوموبیل �ی را به عنوان مثال  � که قادر است هر ش می ریدر نظر ب�  نیماش  �یعنوان 
طرح    �ی، مدل سرانجام  ل یاتومب  یها نمونه  یاد یاز مقدار زکردن    وارس�و با    ،نگاه کند

انواع جد  ردیگ�م  ادیرا    تولید اتومب  یدیکه چ�ونه    اش�ال، ها،  رنگانواع  ها را با  لیاز 
 . را بسازد رهیارتفاع، تعداد درها و غ

  � واقع   ی ا یدن   ا یشا  پیدایشباشد که از    ید یجد  یهانمونه  دی واقعاً قادر به تول  �اگر مدل
  گرفته و درک کرده  ادیرا بدون آموزش    �مفهوم  توان گفت که�واقع م   درکنند،  �م  یرویپ
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های مولد را  نظارت (مدل های بدونها، در رده مدل است. از همین رو این دسته از مدل 

 رد.  گیهای خودنظارت شده نیز قرار داد) قرار م�توان در رده مدل م�

 مولد  انواع مدل   1.3.3

طور کل� مدل  بندی م� شوند و بهنظارت دستههای مولد، به عنوان روی�ردی بدونمدل 
  𝑝(𝑥)های آموزش� که از توزیع  مولد، مدل� است که با در نظر گرفتن تعدادی از نمونه

های تخمین  از چنین توزیع� را دارد. روش  𝑝�(𝑥)، توانایی یادگیری تخمین  تهیه شده
دارد ک آنه مدل متفاوت� وجود  براساس  مولد  با  شوند.  ها ساخته م�های  این حال،  با 

توان  های مولد را م�مدل نمایی بیشینه برای تخمین استفاده شود،  که از درستفرض این
 بندی کرد. های ضمن� و آش�ار تقسیممدل  :طور کل� به دو دستهبه

 نمایی بیشینه درست

مدل مولد بر روی ی� مجموعه داده آموزش�    ی�  مناسب برای آموزش  هایروشاز    �ی�
𝑋 = {𝑥(�)}��١

استفاده از برآورد    𝑝�(𝑥)های مناسب برای توزیع مدل و یافتن پارامتر  �
ها  سازی تقریب توزیع پیشین دادهمدل ایده پشت این روش،    است.  ١نمایی بیشینه درست

پارامتر برخ�  طریق  :𝜃های  از  𝑝�(𝑥)    که پارامترهایی  انتخاب  سپس  و  است 
 کنند. نمایی را بیشینه م�درست

کند  م�  تعیینای را بهینه  ∗𝜃نمایی بیشینه ی� پارامتر به عبارت دی�ر، برآورد درست
 تا جای مم�ن زیاد باشد. 𝑋ای از داده  نمایی برای هر نقطهکه براساس آن درست

𝜃∗ = 𝑎𝑟𝑔�𝑚𝑎𝑥 � 𝑝�(𝑥(�))

�

���

 

 

 
١ Maximum Likelihood Estimation 



 

 146 رویکردها ، مفاهیم و اصولیادگیري عمیق: 

                      
  

پایداری عددی، مطلوبدر عمل،   و  به  تربرای سادگ� محاسبات  جای  است که 
 آن استفاده شود. 𝑙𝑜𝑔 𝑝�(𝑥)مقدار   𝑝�(𝑥)استفاده از  

𝜃∗ = 𝑎𝑟𝑔�𝑚𝑎𝑥 � 𝑙𝑜𝑔 𝑝�(𝑥(�))

�

���

 

 های ضمن�مدل

چ�ال�  کند و  فراهم نم�  𝑝�(𝑥)، ابزاری برای دستیابی به توزیع های مولد ضمن�مدل  
مستقیما نمونه (داده) تولید  گیرند که  یاد م�  زنند اما در عوضنم�تخمین    را  احتمال 

مقایسه روش،  این  در  دادهکنند.  بین  نمونهای  با  واقع�  صورت  های  تولیدی  های 
 های مولد تخاصم� اشاره کرد. به شب�هتوان  ها، م�ترین این مدل گیرد. از معروفم�

 های آش�ارمدل

 را از چارچوب مدل بدست آورد.  𝑝�(𝑥)توان توزیع  های آش�ار، م�با استفاده از مدل  
و   ٢بر جریان های مبتن�، مدل ١های خودبرگشت� مدل   :های آش�ارمدل  سه کلاس اصل�

 هستند.   ٣های متغیر نهفته احتمال� مدل 

 ای احتمالات،  ا تنها با استفاده از قانون زنجیرهه این مدل   های خودبرگشت�:مدل
داده به  را  در گذشته مشروط م�خروج� خود  به  های مشاهده شده  نه  و  کنند 

مثال،  داده عنوان  به  آینده.  تصویر های  از  جدید  پی�سل  پی�سل  ،هر  های  به 
 . بستگ� داردقبل� مشاهده شده 

 مبتن�مدل مبتن�  بر جریان:های  جریانمدل  دنباله  بر  عنوان  از  به  تبدیلات  ای 
ها  شوند و اجازه جای�زین� م�رر متغیرنامیده م�  ٥ساز ی�سانکه جریان    ٤وارون 

  ی هامدل درنتیجه،    شوند.دهد، ساخته م�را با توجه به قضیه تغییر متغیرها م�
 

١ autoregressive 
٢ low-based models 
٣ probabilistic latent variable models 
٤ invertible transformations 
٥ Normalizing Flows 



 

ق ینظارت عمبدون  ییبازنما يریادگی: سومفصل  147  

 
احتمال    قیدق   یابی و ارز  رند یگ�ها را فرا م داده  �واقع   ع ی توز  قاً یدق   انی بر جر  �مبتن 

 کنند.�م  ریرا ام�ان پذ
 های آش�ار  ای از مدل ها طبقه گستردهاین مدل   احتمال�:های متغیر نهفته  مدل

از متغیررا تش�یل م� برای توزیعدهند و  های  های پیچیده که جنبههای کم�� 
م�واقع� استفاده  است،  جهان  از  مدل    کنند.تری  ی�  نهفته،  متغیر  مدل  ی� 

 𝑧ه  که متغیرهای نهفت 𝑥های  احتمال� از متغیر )١‑٦دار (ش�ل جهت  گرافی��
دهد  �مرا ام�ان این  نهفته به ما   یرها یگنجاندن متغ را در خود جای داده است. 

و ساختار    میمشاهده شده را بدست آور  ی رها یمتغ   ان یپنهان در م   ی ها �وابستگتا  
ب  دی تول  سازوکار  یی ربنا یز را  مهمو    میموز یآ داده  همه  متغاز  نهفته    یرهایتر، 
مشاهده شده ارائه    ی رهایغمت یبرا ترابعاد کمبا  ،  نی�زیجا  ش ی نما   � یتوانند  �م

این مدل بر    دهند. �را انجام م   یی بازنما   ی ریادگها یاین مدل   رو،از همین  .دهند
بر  توسط ی� فرآیند تصادف� مبتن�  𝑥که متغیر مشاهده  این فرض استوار است  

 𝑧در ابتدا  به عبارت� دی�ر،  شود.  ایجاد م�  𝑧ی� متغیر پیوسته مشاهده نشده  
  𝑝(𝑥|𝑧)از توزیع شرط�    𝑥شود. سپس،  تولید م�  𝑝(𝑧)نهفته از توزیع پیشین  

تفسیر  نهفته    بازنماییتوان به عنوان  را م�  𝑧شود. متغیر مشاهده نشده  تولید م�
بهک مدل رد.  این  مدل طور کل�،  دارند:  دوگانه  هدف�  مشترک  ها  توزیع  سازی 

𝑝�(𝑥, 𝑧)    استنباط است.    𝑝�(𝑧|𝑥)توزیع  و  بازنمایی  یادگیری  جهت  در 
طور خودکار اصول فرآیند  های متغیر نهفته، این پتانسیل را دارا هستند که بهمدل 

خودرمزنگار  های پنهان قابل تفسیری را ارائه دهند.  تولید را کشف و بازنمایی
 ای از ی� مدل متغیر نهفته احتمال� است. متغیر، نمونه

 

 متغیر نهفته احتمال�  شمایی از ی� مدل    ٣‑٣ش�ل 



 

 148 رویکردها ، مفاهیم و اصولیادگیري عمیق: 

                      
  

 

 قضیه تغییر متغیرها 

، و 𝑧 𝜖 𝑍بر روی ی� متغیر نهفته  �𝑝، ی� توزیع احتمال پیشین ساده 𝑥 𝜖 𝑋با توجه به ی� متغیر مشاهده شده  
ی�  𝑓: 𝑋ی�  بهنگاشت  →  𝑍    با)𝑔 = 𝑓�برروی  ١ مدل  توزیع  متغیر،  تغییر  معادله   ،(𝑋   تعریف اینگونه  را 

 کند: م� 

𝑝�(𝑥) = 𝑝�(𝑓(𝑥)) �𝑑𝑒𝑡 �
𝜕𝑓(𝑥)

𝜕𝑥�
�� 

𝑙𝑜𝑔 �𝑝�(𝑥)� = log �𝑝��𝑓(𝑥)�� + log (�𝑑𝑒𝑡 �
𝜕𝑓(𝑥)

𝜕𝑥�
��) 

(�)��جایی که  

���
بدست   عیاز توز قیدق یی هاتوان نمونه�م ،معکوس یبا استفاده از قانون نمونه بردار است. 𝑥روی   𝑓ژاکوبین   

𝑥شود و تصویر معکوس آن  در فضای نهفته ترسیم م� �𝑧~𝑝ی� نمونه  کرد.  دیتول آمده = 𝑓�١(𝑧) = 𝑔(𝑧) ای را  نمونه
 کند.در فضای اصل� ایجاد م�

 

 ق ی مولد عم مدل    4.3

های ورودی  یادگیری از دادههایی جدیدی را پس از  یادگیری عمیق اکنون قادر است داده
رو، به ی� "هوش خلاق" تبدیل شده است. به عنوان  بدون برچسب ایجاد کند. از همین

شب�ه محبوبمثال،  امروزه  تخامص� که  مولد  م�های  عمیق  مولد  مدل  باشد،  ترین 
ها را بهبود بخشد، تصویر را به  تواند تصاویر با کیفیت بالا تولید کند، کیفیت عکسم�

امنیت سایبری    متن افزایش سن ظاهر تصویر صورت را تغییر دهد، در  با  تبدیل کند، 
شبیه شبرای  استفاده  حملات  ایجاد    ،ودسازی  با  سرطان  تشخیص  در  پزش��  به 

پایان  ی دی�ری با ام�انات� بیو در طیف گسترده  دنکم� ک  گرایانه جدیدهای واقعاس�ن
 .  گیرند مورد استفاده قرار

های مولد تخاصم� توانایی  جا که شب�هذکر این نکته خال� از لطف نیست، از آن 
به عنوان مثال،  های جدید را دارند، این امر گاه� خطرناک نیز خواهد بود.  تولید داده

تواند  �م  تیواقع   نیبه نظر برسند و ا  �واقع   دی ه شا کند ک  جادی ا  �جعل  ریتواند تصاو�م
کشورها عمدتا با توجه به تجربه محدود    نیب   یجد   �اسیو س  �، اجتماع�اخلاق  یامدها یپ

مصنوع  مداراناستیس هوش  علاوه  �با  باشد.  توسط  نیابرداشته  اگر    دی کل  �ی ، 
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کشف    یها را براتوان آن�ارسال شود، م   زبانیم   یشده به سرورها   یرمزگذار  �وصخص

استفاده    مولد شده به    هیتغذ  زیتوان به عنوان نو�عبور کاربر آموزش داد. از هش م  یرمزها
   .خواهد شد، شب�ه قادر به کشف رمز عبور کاربر �کرد و با زمان کاف

م  �خطرات  نیا  رغمیعل ناش�که  غ  �تواند  استفاده  از  غیرو    �راخلاق یاز  مسئولانه 
  ی ار یخلاقانه هستند که بس  اریبس  دی جد  یفناور  �یها  آنهای مولد تخاصم� باشد،  شب�ه
  م یبتوان  ادهد ت�م   شیافزا  را  شود �خودکار روزانه که در جامعه ما انجام م  یندهایاز فرآ

 .میتمرکز کن  �ریموضوعات د یرو

داده  دیمف  یهابازنمود  یریادگی  یی توانا  راهنما از  بدون  هم    یی ها  هنوز    � یانسان 
اساس مصنوع  �قات یتحق   ی ها شرفتیپ  یبرا  �چالش  هوش  پ  �در  در    شرفتیاست. 

اهم  یهاتمیال�ور از  انسان   یاد یز  تیمولد  چرا که،  است.  دق برخوردار  همانند    قا یها 
دارا  را  بالا  یاری بس  لیبا تخ  ید یتول  یها ییو توانا  کنند �عمل نم   ریپذ�یتفک  یهامدل 

را    ی با رنگ آب  �نی مثلا ماش  نیماش   �ی از    �خاص  یها�ژگی. به عنوان مثال اگر وهستند
  جاد یاز آن را در ذهن خود ا  ی ریبلافاصله تصو  تواند �م  م،یانسان بده  �ی در جاده به  

باشد. استفاده  �م  هانیماش  ینوع از هوش برا  ن یبه دنبال ارائه هم  �کند. هوش مصنوع
را در ساخت    � بزرگ  ی ها شرفتیسال گذشته پ  ن یچند  �ط  ق،یعم  ی ریادگی  ی ها�یاز تکن
 مولد بوجود آورده است.  یهامدل 

گیرد چرا که سع� در  نظارت قرار م�های بدونهای مولد در زیرمجموعه روشمدل 
دهه گذشته    �مولد ط  ی ها مدل های مجموعه داده آموزش� را دارد.  یادگیری توزیع داده

ها  است که آن  نیامر ا نیا  لیاند. دلقرار داشته قینظارت عمبدون  یریادگیدر خط مقدم 
 . دهند�بدون برچسب ارائه م  ی ها و درک داده  لیو تحل  هیتجز  ی کارآمد را برا  ار یبس  �روش

ابه  مدل   دهیطور خلاصه  توز  یهاپشت    � ی از    �درون  �احتمالات  عی مولد، گرفتن 
تول  داده در جهت  آن م  ی ها داده  د یکلاس  با  آن  . باشد�مشابه  های مولد  جا که مدل از 

استنباط  دهند،  های  مشاهده شده و نهفته نشان م�توزیع مشترک را اغلب برروی متغیر
حل    رقابلیغ  � حت  ا ی و  تواند مش�ل ساز  �نهفته م  ی رها ی مدل و متغ  یپارامترها  یبررو
فضاها   ژهیوبه(   باشد بالا    یورود  یدر  ابعاد  طراحریتصاو  همانندبا    ی فضا   �ی  �، 



 

 150 رویکردها ، مفاهیم و اصولیادگیري عمیق: 

                      
  

). در جهت غلبه براین مش�ل، موجود  یهاداده  حیتوض  یبرا  توانا   �مشخصه به اندازه کاف
 است. های مولد عمیق استفاده شده آمیزی از مدل طور موفقیتبه

تا    ابندی�آموزش م   انتشارپس  ی ها �یبا کم� تکن   قیمولد عم   یها، مدل �به طور کل
تا حد مم�ن    �احتمال   عیتوز توزنزدی�  را که  راداده    د یتول  عیبه    � ی .  اموزندیب  است 
نرمال    ع یتوز  دماننه   ،ساده  ع یتوز  �یرا از    زینو  ریمتغ   �یاست که    نیمعمول ا  �ردیرو

ای  به گونه  یشب�ه عصب  ینمونه را با کم� ساختارها  نیو ا   میکن   ی اربرداستاندارد نمونه
  .شباهت داشته باشد داده د یتول  عیاز توز  یابه نمونهتبدیل کنیم تا 

 کرد:  بندی تقسیماصل�  دسته   سهتوان به را م� عمیق های مولدمدل 

 بر تابع هزینه همانند خودرمزنگار و شب�ه مولد تخاصم�.های مبتن�مدل .١
استفاده از ی� تابع انرژی  بر انرژی که در آن احتمال مشترک با  های مبتن�مدل .٢

در این   های باور عمیقانواع مختلف ماشین بولتزمن و شب�ه  .شودتعریف م�
 .گیرنددسته قرار م� 

های  شوند. مدلجریان که از توسط تبدیلات وارون ساخته م�بر های مبتن�مدل .٣
های مولد  مدلای از این  خودبرگشت� نمونهجریان  و    سازی�سانبر جریان  مبتن� 

 هستند.

 خودرمزنگار متغیر    1.4.3

شوند.  طور کل� عمدتا برای کاهش ابعاد و یادگیری بازنمایی استفاده م�ها بهخودرمزنگار
های متغیر نهفته منجر به ایجاد خودرمزنگار متغیر  با این حال، ارتباطات نظری بین مدل 

ای از  خودرمزنگار متغیر نمونه  ود.تواند به عنوان مدل مولد استفاده ششده است که م�
  ی بی تقر  پسیناستنباط    یبرا  یعصب  ی ها که از شب�ه  است  قینهفته عم   ر یمتغ   مدلی�  
   کند.�داده استفاده م  یها نمونه دی نهفته و تول ی رها یمتغ 

 𝑝(𝑥)احتمال    چ�ال� است که در آن    �احتمال   مولد مدل    � ی   خودرمزنگار متغیر  � ی
که    یااست به گونه  𝑝(𝑥)  ی سازشود. هدف ما مدل م�مدل    𝑧نهفته    ر یمتغ   �ی  قیاز طر

  شود از مجموعه داده ما    کنندهمتقاعد  نمونه  �یتولد  منجر به    ،عیاز توز  ی بردارنمونهبا  
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ندارد (مجموعه داده  این  در    که به  وجود  است که   ید یجد  هایداده  نمونه  تولیدقادر 

   .)است دهیدآن را  آموزش فرآیند است که مدل در طول   ایمشابه نمونه داده

 سناریو مساله 

کنیم. فرض  سناریوی شفاف� از مساله را تعریف م�برای درک بهتر خودرمزنگار متغیر،  
داده  کنیم  م� 𝑋مجموعه  = {𝑥(١), 𝑥(٢), … , 𝑥(�)}    از برخ�    𝑛متش�ل  از  نمونه 

های تصادف� که شامل  ها توسط برخ� فرآینداست و داده  𝑥های پیوسته یا گسسته  متغیر
  ، ی� مقدار نهفته باشد، تولید م� شوند. در این فرآیندم�  zی� متغیر نهفته تصادف�  

𝑧(�) های پیشین  از برخ� توزیع𝑝�∗(𝑧) �شود. سپس،  تولید م𝑥(�) های  از برخ� توزیع
و همچنین    𝑝�∗(𝑧)کنیم که  شود. در این سناریو، فرض م�تولید م�  𝑝�∗(𝑥|𝑧)رط�  ش

 𝑝�(𝑥|𝑧)و    𝑝�(𝑧)های توزیع پارامتری  ترتیب از خانواده  به  𝑝�∗(𝑥|𝑧)نمای  درست
جا قابل تغییر است. تقریبا در همه   𝑧 و  𝜃ها با توجه به  آیند و توابع چ�ال� احتمال آنم�

 برای ما ناشناخته هستند.  (�)𝑧و همچنین مقادیر نهفته   ∗𝜃های واقع� (راستین)  پارامتر

های نهفته، علاقمند به  ها با متغیرهای اصل� و ارتباط آنبرای توصیف توزیع داده
درستاستفاد از  مرزی  ه  �(�)𝑝��𝑥نمایی  = ∫ 𝑝��𝑥(�)|𝑧�𝑝�(𝑧)𝑑𝑧    همچنین و 

واقع�   پسین  𝑝�(𝑧|𝑥)چ�ال�  =
��(𝑥|𝑧)��(�)

��(�)
پسین     و چ�ال�  انتگرال  این  هستیم. 

بیان شده توسط ی� شب�ه عصبی با    𝑝�(𝑥|𝑧)نمایی)  برای ی� تابع احتمال (درست
های  نشدن�) است. بنابراین، علاقمند به تقریبرام حل (ی� لایه پنهان غیرخط� غیرقابل

کنیم، که  معرف� م�  𝑞�(𝑧|𝑥)ها هستیم. برای این کار ی� مدل  کارآمد برای این توزیع
 حل است.  پسین واقع� غیرقابل 𝑝�(𝑧|𝑥)تقریبی از  

 معماری خودرمزنگار متغیر

در فضای نهفته    𝑥های داده  خودرمزنگار متغیر ی� روی�رد احتمال� برای توصیف نمونه
𝑧    نهفته  است. بنابراین، هر متغیر نهفته در رمز𝑧  �در  شود.  با توزیع احتمال توصیف م

را به عنوان رمز خودرمزنگار مشاهده    𝑧ی� خودرمزنگار متغیر م� توانیم متغیرهای نهفته  
توان به عنوان ی� رمزگذار احتمال� مشاهده کرد؛ با دادن ی� داده   را م�  𝑞�(𝑧|𝑥)کنیم.  

𝑥  توزیع� در مقادیر احتمال� رمز ،𝑧  �شود که  تولید م𝑥  �جا تولید شود.  تواند از آن م
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توان به عنوان ی� رمزگشا احتمال� در نظر گرفت. با توجه  را م�  𝑝�(𝑥|𝑧)طور مشابه،  به
شود. باید توجه داشت که رمزگذار در  تولید م�  𝑥، توزیع� در مقادیر متناظر با  𝑧به رمز  

کند. بل�ه، ی� توزیع برای چنین مقادیری  را تولید نم� 𝑧مقدار رمز  در واقع ، این حالت
را از این توزیع نمونه ب�یریم و    𝑧توانیم مقدار  ار م�باشد. در جریان کار خودرمزنگم�

 وارد رمزگشا کنیم.  

ش�ل  ی�  معماری   در  متغیر  خودرمزنگار  است.  ٥‑٣مدل  نمایش  شب�ه   قابل 
به رمزگشا  و  م�رمزگذار  انتخاب  طور کل�  ی�  اما،  باشد.  نوع شب�ه عصبی  هر  تواند 

 باشد.معمول استفاده از پرسپترون چندلایه م�

 

 معماری خودرمزنگار متغیر   ٥‑٣ش�ل 

ی�سان توزیع  چندمتغیره    ساز اگر  ,٠)𝑁گاوس�  𝐼)    عنوان  را و    𝑝�∗(𝑧)به  پیشین 
𝑞�(𝑧|𝑥(�))    ساز گاوس� چندمتغیره  توزیع ی�سانپسین تقریبی را با𝑁(𝜇, 𝑑𝑖𝑔(𝜎))  

پارامترهای   𝜇با  = (𝜇١, … , 𝜇�)   و𝜎 = (𝜎١, … , 𝜎�)  ،اعمال کنیم بازکردن    را  با 
از  جزئیات بیشتری را    ٦‑٣توان در ش�ل  برداری تصادف� م�رمزگشا در فرآیند نمونه

 مشاهده کرد.معماری این خودرمزنگار  

کند و آن را از طریق را به عنوان ورودی دریافت م�  𝑥خودرمزنگار متغیر، ی� داده  
 𝑞�(𝑧|𝑥(�))کند که تقریبی از  تبدیل م�  𝑙𝑜𝑔 𝜎و    𝜇ی� شب�ه عصبی به پارامترهای  

𝜑باشد. بنابراین، در این حالت   پسین م� = (𝜇, 𝜎)    ،است. برای سهولت و دقت عددی
از توزیع    𝑧گیریم. سپس، ی� مقدار نهفته  آن را یاد م�  𝑙𝑜𝑔 𝜎مقدار    𝜎جای استفاده از  به
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𝑁(𝜇, 𝑑𝑖𝑔(𝜎))  سرانجام، این  شود.  برداری م�نمونه𝑧    از طریق ی� رمزگشا به�́�    از𝑥  

م� (تبدیل)  بازسازی  نشانورودی  بازسازی  این  توزیع  شود.  میانگین  مقدار  دهنده 
𝑝�(𝑥|𝑧) �کنیم.است که از آن برای ارزیابی خطای بازسازی استفاده م 

 

 دقیق رمزگذارمعماری خودرمزنگار متغیر با روند   ٦‑٣ش�ل 

 خودرمزنگار متغیرآموزش 

ب رمزگذار  𝑥  یورودداده    نیرابطه  بردار  م  𝑧  نهفته  یو  توسط �را  طور کامل  به    توان 
  :احتمالات زیر تعریف کرد

 𝑝 (𝑧)  پیشین 
 نمایی  درست𝑝�(𝑥|𝑧)�شود.؛ که توسط رمزگشا تعریف م 
 𝑞�(𝑧|𝑥) �شود.پسین؛ که توسط رمزگذار تعریف م 

پارامترهای تابع رمزگشا    𝜃های متعلق به تابع رمزگذار و  مجموعه پارامتر  𝜑که در آن  
 است.  

ترسیم    ٧‑٣گرافی�� احتمال� را همانند ش�ل    توانیم مدل با دانستن تعاریف بالا، م�
 کنیم.
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 مدل احتمال� گرافی�� خودرمزنگار متغیر (استنباط + تولید)  ٧‑٣ش�ل 

این فرض  راستین  ∗𝜃که  با  پارامترهای  بدانیم  را  توزیع  ز  ،این  مرحله  دو  انجام    ر یبا 
است  (�)𝑥رسد مشابه ی� نقطه داده از  نظر م�که به را ید یجد های داده نمونه م یتوان�م

 : میکن د یتولرا 

 𝑝�∗(𝑧) پسین  توزیع از طریق (�)𝑧برداری از بردار متغیرهای نهفته  نمونه . ١
از رمز . ٢ تابع  استفاده  با  گشا به عنوان شب�ه مولد و بازسازی بردار نهفته نمونه 

𝑝�∗(𝑥|𝑧نمایی) شرط�  احتمال (درست = 𝑧(�))   و تولید ی� مقدار𝑥(�) 

بیشینه    (�)𝑥پارامتری است که احتمال بازسازی را برای هر نقطه    ∗𝜃پارامترهای بهینه  
 : که این استما کند. از همین رو هدف م�

𝜃∗ = 𝑎𝑟𝑔�𝑚𝑎𝑥 �  𝑝�(𝑥(�))

�

���

 

توان آن را  طور که قبلا نیز بیان شد، برای سادگ� محاسبات و پایداری عددی م�همان
 به ش�ل زیر بازنویس� کنیم: 

𝜃∗ = 𝑎𝑟𝑔�𝑚𝑎𝑥 � 𝑙𝑜𝑔 𝑝�(𝑥(�))

�

���
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نهفته   فضای  واقع�  پسین  توزیع  بخواهیم  باید    𝑝�(𝑧|𝑥)اگر  محاسبه کنیم،  را 

𝑝�(𝑥) :را با توجه به قضیه بیز تعیین کنیم 

𝑝�(𝑧|𝑥) =
𝑝�(𝑥|𝑧)𝑝�(𝑧)

𝑝�(𝑥)
 

ب  کن   دییا یحالا  بروز  را  تول   می معادله  روند  شود    دیتا  داده  نشان  بهتر  بردار    وداده 
 : میکن ریرا درگ رمزگذار

𝑝��𝑥(�)� = � 𝑝��𝑥(�)|𝑧�𝑝�(𝑧)𝑑𝑧 

پسین برای هر    �(�)𝑝��𝑥بدیه� است که این روش خوبی نیست. چرا که محاسبه  
هزینه زیادی را در پی دارد. بنابراین، برای محدود کردن فضا در جهت   (�)𝑥نمونه داده  

سریع رامجستجوی  توزیع  تقریبی  استنباط  از  متغیر  خودرمزنگار  پسین    ١نشدن� تر، 
   نمایش داده م� شود. 𝑞�(𝑧|𝑥)کند، که توسط تابع رمزگذار از طریق استفاده م�

  نیتفاوت ا  د یاست، ما با   نشدن� رام  � واقع   پسینتنها برآورد    𝑞�(𝑧|𝑥)از آنجا که  
  𝑝�(𝑧|𝑥)باید بسیار نزدی� به    𝑞�(𝑧|𝑥)به عبارت دی�ر،    ای  .بدست آوریمدو احتمال را  

را  اختلاف    یریگتوان اندازه�م برای تعیین کمیت فاصله بین این دو توزیع،  باشد.  واقع� 
 .  بدست آورد  لیبلر‑کولب� ییبا کم� واگرا

 شود: صورت زیر محاسبه م�لیبلر به‑کولب� ییاحتمال واگرا عیدو توز یبرا

𝐷�� = �𝑞�(𝑧|𝑥) ‖ 𝑝�(𝑧|𝑥)� = � 𝑞�(𝑧|𝑥) log �
𝑞�(𝑧|𝑥)

𝑝�(𝑧|𝑥)
� 𝑑𝑧 

واگرایی کولب� ینسن،  نابرابری  با  غیرمنف�  ‑و  ی�  همیشه  𝐷��(𝑝‖𝑞)لیبلر  ≥ ٠ 
واقع�  𝑝�(𝑧|𝑥) پسین تقریبی با    𝑞�(𝑧|𝑥)توانیم تعیین کنیم که  رو ما م�است. از همین

 چقدر تفاوت دارد. 

 
١ intractable 
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لیبلری که در بالا بدست آوردیم،  ‑حال با تجزیه و تحلیل معادله واگرایی کولب�
 آوریم.بدست م� تابع هدف یا همان تابع هزینه را برای خودرمزنگار متغیر

𝐷�� = �𝑞�(𝑧|𝑥) ‖ 𝑝�(𝑧|𝑥)� = � 𝑞�(𝑧|𝑥) 𝑙𝑜𝑔 �
𝑞�(𝑧|𝑥)

𝑝�(𝑧|𝑥)
� 𝑑𝑧 

= � 𝑞�(𝑧|𝑥) 𝑙𝑜𝑔 �
𝑞�(𝑧|𝑥)𝑝�(𝑥)

𝑝�(𝑧, 𝑥)
� 𝑑𝑧 :زیرا "    𝑝(𝑧|𝑥) =

𝑝(𝑧, 𝑥)

𝑝(𝑥)
" 

= � 𝑞�(𝑧|𝑥)(𝑙𝑜𝑔 𝑝�(𝑥) + 𝑙𝑜𝑔 �
𝑞�(𝑧|𝑥)

𝑝�(𝑧, 𝑥)
�)𝑑𝑧 

= 𝑙𝑜𝑔 𝑝�(𝑥) + � 𝑞�(𝑧|𝑥)𝑙𝑜𝑔 �
𝑞�(𝑧|𝑥)

𝑝�(𝑧, 𝑥)
� 𝑑𝑧 :زیرا "  � 𝑞(𝑧|𝑥)𝑑𝑧 = ١ " 

= 𝑙𝑜𝑔 𝑝�(𝑥) + ∫ 𝑞�(𝑧|𝑥)𝑙𝑜𝑔 �
��(�|�)

��(�|�)��(�)
� 𝑑𝑧 " زیرا: 𝑝(𝑧, 𝑥) = 𝑝(𝑧|𝑥)𝑝(𝑧)" 

= 𝑙𝑜𝑔 𝑝�(𝑥) + 𝔼�~��(𝑧|𝑥)[𝑙𝑜𝑔 �
𝑞�(𝑧|𝑥)

𝑝�(𝑧)
� − 𝑙𝑜𝑔𝑝�(𝑥|𝑧)] 

= 𝑙𝑜𝑔 𝑝�(𝑥) + 𝐷���𝑞�(𝑧|𝑥) ‖ 𝑝�(𝑧)� − 𝔼�~��(𝑧|𝑥)[𝑙𝑜𝑔𝑝�(𝑥|𝑧)] 

 داریم: حال با مرتب کردن معادله فوق 

𝑙𝑜𝑔 𝑝�(𝑥) − 𝐷���𝑞�(𝑧|𝑥)‖ 𝑝�(𝑧)� = 

𝔼�~��(𝑧|𝑥)[𝑙𝑜𝑔𝑝�(𝑥|𝑧)] − 𝐷���𝑞�(𝑧|𝑥)‖ 𝑝�(𝑧)� = −𝐸𝐿𝐵𝑂 

هنگام یادگیری  خواهیم آن را  که م�  دقیقا همان چیزی است  سمت چپ معادله فوق 
واقع�  توزیع دادهبیشینه کنیمهای  تولید  احتمال  داریم  قصد  ما  واقع  در  را  .  واقع�  ها 

؛ و همچنین تفاوت بین توزیع  𝑙𝑜𝑔 𝑝�(𝑥)بیشینه، چیزی که در قسمت اول معادله است  
 . (قسمت دوم معادله) تقریبی را با توزیع برآورد شده کمینه کنیم
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سازی همانند، گرادیان کاهش� با به  های بهینهکه بسیاری از ال�وریتماینبا توجه به  

رو تابع هدف نهایی خودرمزنگار متغیر  کنند، از همینرساندن تابع هدف کار م�حداقل
 صورت زیر خواهد بود: به

𝐿خودرمزنگار  متغیر(𝜑, 𝜃, 𝑥, 𝑧) = −𝐸𝐿𝐵𝑂 

= 𝔼�~��(𝑧|𝑥)[𝑙𝑜𝑔𝑝�(𝑥|𝑧)] − 𝐷���𝑞�(𝑧|𝑥)‖ 𝑝�(𝑧)� 

𝐸𝐿𝐵𝑂  های متغیر بیزی تعریف شده است. این تابع زیان با  عبارت� است که برای روش
متغیر  پایین  حد  مشاهدات   ١عنوان  پایین  حد  م�  ٢یا  این  شناخته  در  پایین  حد  شود. 

. لیبلر همیشه غیرمنف� است‑شود که واگرایی کولب�جا ناش� م�گذاری در واقع از آننام
 باشد: م� 𝑙𝑜𝑔𝑝�(𝑥|𝑧)تر از  هدف خودرمزنگار متغیر همیشه کوچ� ع بنابراین، تاب

𝑙𝑜𝑔 𝑝�(𝑥) − 𝐷���𝑞�(𝑧|𝑥)‖ 𝑝�(𝑧)� = 𝐿 خودرمزنگار  متغیر = −𝐸𝐿𝐵𝑂 ≤ 𝑙𝑜𝑔𝑝�(𝑥) 

نمایی منف�، که اولین قسمت کردن ل�اریتم درستشود که با کمینهاکنون مشاهده م�
کردن تابع زیان  رو، با کمینهسازی هستیم. از همیندر معادله قبل م� باشد، درحال بهینه

𝐿 تولید نمونه  خودرمزنگار  متغیر احتمال  پایین  اسداده  حد  با  را  واقع�  از گرادیان  های  تفاده 
 :کنیمو بهترین پارامترها را بازیابی م� کنیمنزول� حداکثر م�

𝜃∗, 𝜑∗ = 𝑎𝑟𝑔�,� min 𝐿خودرمزنگار  متغیر 

  𝐸𝐿𝐵𝑂زمان  طور همبه  ،خودرمزنگار  متغیر 𝐿طور که مشاهده م� شود، با کمینه کردن  همان
بیشینه کرده و بنابراین احتمال بازسازی را افزایش    ،کنیمنمایی آن رفتار م� را که متناسب با درست 

 دهیم. م� 

 

 
١ variational lower bound 
٢ evidence lower bound 
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 ١مجدد  سازیترفند پارامتری 

به رمزگشا  متغیر،  خودرمزنگار  واقع�  در  پسین  از  تصادف�   𝑧~𝑞�(𝑧|𝑥)طور 
م�نمونه این  برداری  تصادف�،  گرادیان کاهش�  از  استفاده  با  مدل  آموزش  هنگام  کند. 

گرفتن با توجه به پارامترهای متغیر  مساله منجر به بروز مش�ل� م� گردد. چرا که مشتق 
𝜑  توان از طریق متغیر پنهان  ها را نم�به عبارت دی�ر، گرادیانپذیر نیست.  ام�انz    به

های تصادف�  انتشار از طریق گرهشود که پساین مش�ل از آنجا ناش� م�  عقب انتشار داد.
.  انتظار مقادیر قطع� را داردانتشار برای تعیین این پارامترها،  قابل جریان نیست و پس

در ش�ل   ترفند    ٨‑٣این مش�ل  از  این مش�ل  با  غلبه  در جهت  است.  نمایش  قابل 
 شود.  پارامترسازی مجدد استفاده م�

ت نمونهاین  شامل  ثابت، رفند  توزیع  ی�  از  تصادف� کم��  متغیر  ی�  از  برداری 
,٠)𝒩ساز  ی�سان 𝐼)   .با تعریف متغیرهای تصادف� کم��    توان�مدی�ر،    به عبارت  است

𝒩(٠, 𝐼)  آن با محاسبه  با  کنیم. سپس،  رفتار  ورودی  عنوان  به  𝑧ها  = 𝜇 + 𝜎 ⊙ 𝜖  
𝑧~𝑞�(𝑧|𝑥)برداری  نمونه = 𝒩(𝑧, 𝜇, 𝜎٢ ∗ 𝐼)  که در آن    کنیم.سازی م�را شبیه𝜇    و

𝜎   خروج� قطع� تولید شده توسط لایه رمزگذار و𝜖~𝒩(٠, 𝐼) .است  

پارامترها  تنها مجدد  پارامترسازی از شب�ه    نییتع   یبه  دارد.    �بستگ  استنباطکننده 
  ع یتوز   یرا با توجه به پارامترها  𝑓(𝑧)  رمزگشا   �خروج  های گرادیان  میتوان�م  ،نیبنابرا
،  رواز همین  .انتشار دهیمپساطلاعات را به رمزگذار    نیمحاسبه و ا  𝜎و    𝜇پنهان    ریمتغ 

طور که در ش�ل  مجدد همانگیری تصادف� با استفاده از ترفند پارامترسازیروند نمونه
 نشان داده شده، م� باشد. ٩‑٣

 
١ Parameterization Trick 
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 مجدد انتشار و نیاز به ترفند پارامترسازیپس ٨‑٣ش�ل 

 

  ی ریپذام�انو  یبه ورود � خروج   ریدر مس �گره تصادف  چیمجدد بدون هسازیپارامتر ٩‑٣ش�ل 
 انتشارپس
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تر در حالت  با دیدی کل�در خودرمزنگار متغیر را  مقایسه گراف محاسبات�    ١٠‑٣ش�ل  
 دهد.   مجدد نشان م�عادی و حالت پارامترسازی

 

با استفاده از    𝜑پارامترهای پسین تقریبی مقایسه حالت عادی و حالت پارامترسازی مجدد.    ١٠‑٣ش�ل  
را نسبت به  𝑓 مشتق   توان نم�  جایی کهگذارند. اما از آنتاثیر م�  𝑓بر تابع هدف   𝑧~𝑞�(𝑧|𝑥)متغیر نهفته 

𝜑  ها از طریق متغیرهای تصادف�  (زیرا گرادیان𝑧  انتشار را ندارند) بدست آورد، ی� متغیر  قابلیت پس
ثابت   توزیع  از  خارج�  𝑝(𝜖)تصادف�  = 𝒩(٠, 𝐼)  اجرا  نمونه متغیر ساده  تبدیل  ی�  و سپس  برداری 

 شود.م�

 تخاصمیمولد  يهاشبکه   2.4.3

های مولد، استنباط از فضای نهفته را  طور که در بخش قبل� دیدیم، آموزش مدل همان
ساخت. ی� خودرمزنگار متغیر، شب�ه را مجبور م� کرد تا نگاشت� از ی�  پذیر م�ام�ان

  کردن تابع کمینهفضای مستقل گوس� به توزیع هدف را بیآموزد. این نوع مدل مولد با  
شده آموزش پیدا م� کرد. اما، در این بخش  های فشردههای اصل� و دادهزیان بین داده

های مولد تخاصم�  به نام شب�ههای مولد عمیق  ای دی�ر از شب�هقصد داریم با نمونه
 بیند.  آشنا شویم که با روش� خصمانه آموزش م�
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مولد  شب�ه بازیهای  تئوری  براساس  محاسبات�  روش�  در  و    هستند  هاتخاصم� 

ترک آن  دارد.  یاز دو شب�ه عصب  ی بیهسته  این شب�ه  وجود  از  و دی�ری  ی��  مولد  ها 
به زبان  ای بین این دو شب�ه وجود دارد.  ی خصمانهشود و ی� رابطه تمایزگر نامیده م�

چه    کهنیا  صیتشخ  یبرا  ی�ر ید  بیند وم�آموزش    داده  جاد یا  یها برااز آن  ��یساده،  
  ، کند�م   �سع   کننده استمولد که ی� جعل.  باشدم�  جعل�  ایدادهو چه    �واقع   ایداده

  ب یفرکند جعل� را از واقع� تشخیص دهد)  است که سع� م�ی� کارآگاه  (  شب�ه دوم را
.  دی کار برآ  نیاز پس ا  بهتر   تواند �بازخورد از آن، م  افت ی، با درموفقدهد و با هر تلاش نا 

در  و    کند�م  جوییعیب  ی�ر یکند و د�م  د ی تول  � �یتوان گفت،  به صورت خلاصه م�
 آورند.�م  دستبه  یخوب  اری بس جیکامل، نتا  یهم�ار  �ی کنار هم و در 

خواهد اشعاری بنویسد  برای تجسم بهتر روند تخاصم، فرض کنید فردی (مولد) م�
که هرگز ی�� از اشعار حافظ به او نشان یا حت�  که مشابه اشعار حافظ است؛ بدون این

او  کوچ� آن به  اطلاع داده شود. به فرد دی�ر (متمایزگر) که  ترین اطلاعات� در مورد 
و  به شده  نوشته  مولد  توسط  مواردی که  است،  گاه  ناآ حافظ  به  نسبت  اندازه  همان 

اشعار حافظ بهبخش از  داده م�هایی  با  صورت تصادف� نشان  متمایزگر  شود. سپس، 
اگر   است.کند شعر نوشته شده واقع�  باید ب�وید که فکر م�  ١تا    ٠احتمال� در مقیاس  

 شود.  بندی غلط� انجام دهد تنبیه م�طبقه

کند تا از تنبیه اجتناب و در تشخیص  زودی شروع به یادگیری به نحوی م�متمایزگر به
بهتر اشعار نوشته شده توسط مولد از اشعار حافظ بهتر عمل کند. همچنین، مولد هر  

شود.  � نشان دهد، تنبیه م�ها آن را به عنوان جعلخط�زمان که متمایزگر به درست� خط
با انگیزه بیذاری از تنبیه، مولد شروع به یادگیری نحوه تولید اشعار متقاعد کننده همانند  

  م ی دواریکه ام  ابد ی �ادامه متا جایی    یباز  نیا  دهد.کند که متمایزگر را فریب م�حافظ م�
وجود    بخشند.�عمل�رد خود را بهبود نم  متمایزگرو نه    مولدنه    که  ،حاصل شود  �تعادل

م� یادگیری  به  منجر  تنبیه  حلقه  دو  خانه  شود.  همین  به  متمایزگر  مرحله،  این  از  پس 
ای را برای تولید اشعاری به سب� حافظ  که مولد فرمول پیچیدهشود، در حال�فرستاده م�

م� بدست  م�را  مولد ساخته  توسط  تولیدی که  فرمول  تغ آورد.  از  فشار  شود  و  ییرات 
این است که مولد  در این روش هم  شود. معیار موفقیت  انتخاب (متمایزگر) حاصل م�

  متمایزگر، برای باور واقع� بودن ی� نمونه خوب عمل کرده است.چقدر در فریب دادن  
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  ی ها که از داده  ید یجد  یهاداده  د یتول   ی برا  های مولد تخاصم�، شب�ه  ی ها تیقابل
شایان ذکر است که،   است.  نشده دهیو قبلا� هرگز د  بوده  ری چشم�  ،کند�م  دی تقل  ی ریادگی

درباره ل�ان،  شب�هیان  م�ی  بیان  اینگونه  تخاصم�  مولد  "های  مولد  شب�هکند:  های 
 ".سال گذشته در یادگیری ماشین است ١٠های ترین ایدهتخاصم� ی�� از جالب

صورت  ، قصد داریم بهمآشنا شدیهای مولد تخاصم�  حال که با مفهوم کل� شب�ه
است که    (G)هدف شب�ه مولد تخاصم�، یادگیری ی� مولد ریاض� آن را تشریح کنیم.  

  ن یینهفته با ابعاد پا  یفضا  �ی نهفته از   یبردارها  لیبا تبد، (𝑝𝓍) تواند از توزیع دادهم�
)𝑍(،  با ابعاد  داده    یها در فضا به نمونه ) بالاتر𝓍(  ،  .ی معمولا� از بردارها نمونه تولید کند  

منظور آموزش  به  شود.�م   یبردار نمونه  𝑍از   ی عاد  ا ی  �نواختی  ع یبا استفاده از توز نهفته
G ی� تمایزگر ،(D)�های  های آموزش� واقع� را از نمونهشود تا نمونه، آموزش داده م

توسط   شده  تولید  مقدار  Gجعل�  تمایزگر  بنابراین،  کند.  متمایز   ،𝐷�𝜖[٠,١]   را
ورودی  گرداند که م�م�بر نمونه  اینکه  احتمال  عنوان  به  از  𝑥تواند  واقع�  نمونه  ، ی� 

بندی، مولد برای ایجاد انسداد در متمایزگر با  در این پی�رتوزیع داده باشد، تفسیر شود.  
ب  یی ها نمونهتولید   نمونه   شتریکه  داده    � واقع   ی ها   به  آموزش  دارند،  شباهت  آموزش 

  های واقع� را از نمونهتا    ابدی �به طور مداوم آموزش م  متمایزگر   ،که  � در حال  .شود�م
   دهد. ص یتشخ  �جعل

این پی�ربندی  این  در  مهم  نمونهاست    نکته  به  مستقیم�  دسترس�  مولد  های  که، 
بیند.  واقع� مجموعه آموزش� ندارد. چرا که، تنها از طریق تعامل با متمایزگر آموزش م�

دهد. از منظر ریاض�، هدف شب�ه  ساختار شب�ه مولد تخاصم� را نشان م�  ١١‑٣ش�ل  
 شود:صورت زیر بیان م�مولد تخاصم� به

min� 𝑚𝑎𝑥�𝐿(𝐷, 𝐺) = 𝔼�~��(�)𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥) + 𝔼�~�(�)log (١ − 𝐷(𝐺(𝑧))) 

= 𝔼�~��(�)𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥) + 𝔼�~��(�)log (١ − 𝐷(𝑥)) 

های تولید شده  توزیع داده  𝑝�(𝑥)های واقع� و  توزیع داده  𝑝�(𝑥)که در معادله فوق  
 توسط مولد است.
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 ساختار شب�ه مولد تخاصم� ١١‑٣ش�ل 

ها دوباره  علاوه براین، به منظور آموزش مولد و تمایزگر، خطاهای موجود در خروج� آن
 شود.  در مدل منتشر م�

 صورت زیر:تمایزگر به  یمعادله بروزرسان� برا

∇��

١
𝑚

�[𝑙𝑜𝑔𝐷�𝑥(�)� + log (١ − 𝐷(𝐺(𝑧(�))))]

�

��١
 

 : باشد�م ر یصورت زبه مولد یبرا � معادله بروزرسانهمچنین، 

∇��

١
𝑚

� 𝑙𝑜𝑔 (١ − 𝐷(𝐺(𝑧(�))))

�

��١
 

آن   در  نمونه  𝑚که  کل  تعداد  آزمایشنمایانگر  بههای  دستهشده  از  صورت  قبل  ای 
 نمایانگر وزن هر مدل است.  �𝜃و  �𝜃و   بروزرسان� هر دو مدل، 

است،   ستم یساختار س  � ی  تنها  شب�ه مولد تخاصم� از آنجا که  شایان ذکر است،  
 ) به عهده کاربر است.تمایزگر(مولد و  ستمیس نی ساخت ا ی انتخاب عناصر برا
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 ماشین بولتزمن    3.4.3

مدل  از  نوع� خاص�  داریم  قصد  بخش  این  ماشین  در  نام  به  را  ماشین  یادگیری  های 
. اما، قبل از اینکه به تشریح این  ، شرح دهیمبر انرژی استبولتزمن را که ی� مدل مبتن�

بپردازیم،   مدل مدل  این  بیشتر  درک  مدرسه  ها،  برای  دوران  در  به گذشته  کم�  بیاید 
ها  که چرا گازکه معلم شما در دوران مدرسه، علت این   برگردیم. شاید به یاد داشته باشید

نم�به ی� گوشه جمع  در  و  پخش  اتاق  در  مساوی  ب طور  بیان کرده  را  آیا  شوند  اشد. 
ماکسول  توزیع  شنیده‑اصطلاح  را  ماکسول   اید؟بولتزمن  اساس  ‑معادله  بولتزمن، 

دهد؛ توزیع سرعت ی� گاز را در ی� درجه حرارت  تئوری جنبش گازها را تش�یل م�
 :به عبارت دی�ر کند.  تعریف م�

شوند،    �اتاق پخش م  یدر فضا   یبه طور مساو  ادیاتاق، گازها به احتمال ز  یدر دما "
 ."رساند �را به حداقل م ستمیکل س یانرژ ی�ربندیپ نیا چرا که

بولتزمن همین جاست.   ماشین  اساس�  اصول  است که    � اصطلاح  ی انرژسرمنشا 
  � کم   یها�ژگیاز و  یانرژ  ، همراه نباشد. بل�ه قیعم  یریادگی مم�ن است در وهله اول با  

به عنوان    یانرژ ده یاز ا قیعم یریادگ ی  یهایاز معمار �برخ ،وجود نیبا ا است. �ی زیف
ارتباط مم�ن است در  هرچند، این    کنند.�مدل استفاده م  تیف یسنجش ک  یبرا  ی اری مع 

 نظر خواهد آمد.ادامه، منطق� بهحال حاضر مبهم به نظر برسد، اما در 

  است.  رها یمتغ   ن یها ب�وابستگ  ی ، رمزگذارقیعم  یر یادگی  ی ها از اهداف مدل   ��ی
دار  ها را با پیوند دادن ی� انرژی مقیاسهای بین متغیربر انرژی، وابستگ�های مبتن�مدل 

  ی کند. انرژ�عمل م  یسازگار  اریکه به عنوان مع   دنآوربه هر پی�ربندی متغیرها بدست م�
تابع    �ی  شهیکند هم�م  �سع  ی بر انرژ  �مدل مبتن  �یبد است.    ی سازگار  �به معن  ادیز

   شده را به حداقل برساند. فیتعر ش یاز پ یانرژ

  پی�ربندیاست که در آن    یتابع انرژ  � ی  افتنیشامل    بر انرژی، مبتن�  در مدل   ی ریادگی
هسته    نسبت به موارد مشاهده نشده داشته باشند.  یترکم  ی انرژ  ،رها یمشاهده شده متغ 

تا مدل  از ی�ربندیپ افتنی  :است بر این اصل استوار یبر انرژ�داده مبتن  یهامدل  �اصل
(در    ی تابع انرژ  � ی  افتنی  ی ریادگی هدف از    به عبارت دی�ر،    .یابدکاهش    ستمیس  یانرژ
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  ی ها ی�ربند یتر را به پکوچ�  ریشده) است که مقاد  نییتع   ش یاز پ  یعمل�رد   ی فضا   �ی

  ی ها موارد نادرست، چه در داخل و چه در خارج از نمونه  یبالاتر را برا  ر یو مقاد  درست
ها  �نیب شی، پ کندم�  کمینه  را   یکه انرژ  پی�ربندی با انتخاب    ،، مرتبط کند. سپس�آموزش

شود که  برای سنجش کیفیت توابع انرژی موجود، از تابع زیان استفاده م�  .شود�انجام م
به حداقل م� رسد.   یادگیری  به  در حین  نگاه�  بیاید  تفکر،حال  این  نظر گفتن  در  با 

 ماشین بولتزمن بیندازیم:

ی�   بولتزمن،  استمبتن�معماری  ماشین  انرژی  برروی    بر  را  احتمال  توزیع  که 
  د ی مدل با �یاست که  نیاآموزد. ایده پشت ماشین بولتزمن، متغیرهای ورودی خود م�

آمار   ی هااز نمونه  � نظارت  چیو بدون ه   ییرا به تنها  ی ورود  ی پارامترها  ی بتواند رفتار 
  ی آمار   ع یبتواند توز  د یشود، با�ارائه م  هااز نمونه  یاکه مجموعه  � . هنگاماموزدیب   یورود

را    ی ورود  ی هانمونه  نیکه مدل تمام ا  � . هنگاماموزدیب  ی ورود  ی ها �ژگیو  قیرا از طر
احتمال مشترک با    ع یکند که از توز  دیتول   ییهانمونه  ییبتواند به تنها  دی مشاهده کرد، با 

 داشته باشند.   ��سانی ی رو رفتار آمار نیو از ا آیدبدست    هیاول یورود ی ها نمونه

 انرژی در ماشین بولتزمن

های بولتزمن، از لحاظ نظری این توانایی را دارند که هر توزیع داده شده را تنها  ماشین
های  برداری شده از آن یاد ب�یرند. اساسا، شب�ه ارتباطهای، نمونهبا نشان دادن نمونه

کند، تنظیم تا ی�  ها را بهم متصل م�هایی که آنها را برای گرفتن همبستگ�قوی بین گره
های جدیدی از همان توزیع تولید کند. یادگیری  ی را ایجاد که قادر است نمونهشب�ه مولد

ها، تنها نیاز به  ها ماهیت هبین دارد. به عبارت دی�ر، برای بروز کردن وزندر این مدل 
که، چندبار در خروج�  ها براساس اینهای همسایه داریم. در عمل، نرون اطلاعات نرون

 گیرند که پیوند خود را تقویت یا تضعیف کنند.   تصمیم م�دی�ر توافق دارند،  با ی�

سلول   هانورون  ،بولتزمن  نیماشدر   به  تنها  لا  یعصب  یهانه  به    ،�ری د  یهاه ی در  بل�ه 
 متصل هستند.نیز  هی درون همان لا یعصب یهاسلول 

ها با  همه گره .  استدودویی  ی  هایای از گره از منظر معماری، ماشین بولتزمن شب�ه
باشد،    ٠اگر وزن  ، به ی� دی�ر ارتباط دارند.  باشدی� یال بدون جهت که دارای وزن� م�
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ها در  گره.  افتدباشد عکس آن اتفاق م�  ١ها را بدون اتصال تصور کرد و اگر  توان گرهم�
یعن�، ی� گره  ساده هستند.  دودویی  و  بولتزمن، تصادف�  ماشین  به  ترین حالت  بسته 

مربوطگره  هیبق  ی�ربندیپ وزن  و  م  �ها  بهم متصل  را  آنها    � میتواند تصم�کند، م�که 
  ی عصب  یها تفاوت از شب�هم  نیخاموش باشد. ا  ا یکه روشن    ب�یرد  � تصادف  صورتبه
ها و  گره  ی سازفعال   یکننده برانییگره تع   �ی   یساز فعال تابع  است که در آن    خور شیپ

 مدل است.  یها وزن

های همسایه متصل � متقارن به گرهوزن با  هر گره در ماشین بولتزمن، دارای بایاس و  
دارای وزن غیرصفر   𝑗گره    و  𝑖گره  همسایه است، اگر و تنها اگر   𝑗 با گره  𝑖شود. گره  م�

متصل  آن و وزن    هیهمسا   ی ها) گره فقط به فعال شدن گرهی سازفعال   ای حالت (باشند.  
 ها و وزن شب�ه مستقل است. گره ریدارد و به طور مشروط از سا  �ها بستگآنبه 

 دهیم: ی� محاسبه آماری انجام م�برای تعیین حالت گره، 

𝑍� = 𝑏� + � 𝑠�𝑊��

�

 

گره بین  یال  وزن    ��𝑊روشن و برعکس و    𝑗اگر گره    ١��𝑠بایاس،    �𝑏که در این معادله  
𝑖  با گره𝑗  .است 

 شود:با احتمال زیر روشن م� 𝑖، گره �𝑍سپس، بسته به مقدار  

𝑃(𝑠� = ١) =
١

١ + 𝑒���
 

طور تصادف� بروز شوند،  طور متوال� انتخاب و بههای ماشین بولتزمن، بهاگر گره 
 𝑥های  رسد که در آن توزیع احتمال روی گرهماشین بولتزمن در نهایت به ی� تعادل م�

توان انتظار داشت شب�ه به  ها تصادف� است، نم�جا که بروزرسان�شود. از آنتثبیت م�
از گره اما م�  تثبیتها  ی� پی�ربندی واحد  انتظار داشت که در ی� توزیع  شود.  توان 

 تثبیت شود.  ها احتمال واحد روی آن گره

 شود: انرژی ماشین بولتزمن توسط معادله زیر تعریف م�
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𝐸(𝑥) = − � 𝑏�𝑥� − � � 𝑤�,�𝑥�𝑥�

�

�����

���

���

�

���

 

𝐸(𝑥) = −𝑥�𝑊� − 𝑏�𝑥 

𝑑 ماتریس وزن  𝑊جایی که   × 𝑑 گره بین𝑖 با گره 𝑗  و𝑏  گره بردار بایاس برای𝑖  .است 

ماشین بولتزمن در تعادل، توزیع احتمال بر روی    𝑥های  برای گرهبراساس انرژی،  
 شود:ها به این صورت تعریف م�گره 

𝑃(𝑥) =
١ 

𝑍
𝑒(��(�)) 

𝑧که در معادله فوق   = ∑ 𝑒𝑥𝑝� (−𝐸(𝑥))  ساز برای اطمینان از اینکه  ی� ثابت ی�سان
∑ 𝑃(𝑥) = توان دریافت که نامند. از معادله فوق م�نیز م�  ١را تابع تقسیم  𝑍است.    �١

 کند.صورت ی�نواخت کاهش پیدا م�انرژی بهبا افزایش  𝑥احتمال  

 رویتتواند پنهان یا قابل رویت باشد. هر گره قابل  در ماشین بولتزمن، ی� گره م�
منحصربه ویژگ�  ی�  به  است.  مربوط  شده  مشاهده  و خروج�  ورودی  از    ر یمقادفرد 

و  رویتقابل    یهاگره  ورود  یها�ژگ یاز  م  ی نمونه  م�حاصل  و  مقاد �شود    ریتوان 
استنباط کرد.  یهاگره  را  نشان    ١٢‑٣ش�ل    نهفته  را  بولتزمن  ماشین  ی�  معماری 
   دهد.م�

  با های پنهان راو مجموعه گره  𝑣های قابل رویت را با عنوان  در ادامه، مجموعه گره
ℎ  به صورت  نمایش م� دهیم. همچنین مجموعه همه گره 𝑥ها را  = 𝑣 ∪ ℎ    تعریف

 کنیم. م�

 
١ partition function 
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 گره پنهان ٣با دو گره قابل رویت و  معماری ی� ماشین بولتزمن ١٢‑٣ش�ل 

های پنهان  توان براساس پی�ربندی مشترک گره معادله انرژی در ماشین بولتزمن را م�
𝑎و    �{٠,١} ℎ 𝜖و    �{٠,١} 𝑣 𝜖، جایی که  و قابل رویت + 𝑏 = 𝑑  صورت  است، به

 زیر بازنویس� کرد:

𝐸(𝑣, ℎ) = −𝑣�𝑤١� − 𝑣�𝑤٢ℎ − ℎ�𝑤٣ℎ − 𝑏١
�𝑣 − 𝑏٢

�ℎ 

  𝑤٢های قابل رویت،  بردار وزن برای اتصالات بین جفت گره  𝑤١که در معادله فوق،  
دار وزن برای  بر  𝑤٣های پنهان و قابل رویت و  بردار وزن برای اتصالات بین جفت گره

 های پنهان است. اتصالات بین جفت گره

 که فقط    ،) هستند�تصادفیا  (  �قطع ریغهای مولد عمیق  مدل   بولتزمن  هاینیماش
وجود    �گره خروج  چیه  هارویت و در آنپنهان و قابل    یهاگره   :دو نوع گره دارند

 ندارد!
 ی ندارند،    یورود  ی هاگره  نیب  � ارتباط  چیکه ه  عصبی   یهاشب�ه   ری برخلاف سا � 

  دهد �به آنها ام�ان م  نی ا  است.  یورود  یهاگره   نیاتصالات ب  یدارا  بولتزمن  نیماش
 کنند.  دیرا خود تول یبعد یهاخود به اشتراک ب�ذارند و داده نیاطلاعات را ب  تا
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 محدودماشین بولتزمن    1.3.4.3

ماشین بولتزمن محدود، نوع� خاص� از ماشین بولتزمن با دولایه شامل: ی� لایه پنهان  
  و ی� لایه قابل رویت، در جهت حل مش�ل توزیع مشترک ماشین بولتزمن طراح� شده 

کند، این است که آنچه ماشین بولتزمن محدود را از ماشین بولتزمن متفاوت م�است.  
. غیر  ها وجود ندارددر ساختار آن  پنهان ‑پنهان  تصال او    رویتقابل‑رویتقابل  اتصال 

است. بولتزمن  ماشین  همان  دقیقا  محدود  بولتزمن  ماشین  این،  بولتزمن    از  ماشین 
جاایلایهدرون    هایگرهاستقلال    لیدلبه  محدود، برا  �نی �زی،    یهانیماش   یقدرتمند 

و    یکه ام�ان آزادچرا  است،    ق یعم  یمعمار   � یکاملا� متصل بولتزمن هنگام ساخت  
 کند. �را فراهم م شتریب  یریانعطاف پذ 

محدود  بولتزمن  م   ماشین  مدل گراف�را  مفهوم  از  استفاده  با    � احتمال  � �یتوان 
از    فیتوص استفاده  با  وابستگگرافبر    �مبتن  شینما   �یکرد، که    ی رها یمتغ   نیب  �، 

 رویتقابلپنهان و    ی واحدها ،  ماشین بولتزمن محدود  �ی کند. در  �م  ان یرا ب  � تصادف
بدان    ن ینظر احتمال، اماز  .  )١١(همانند ش�ل    دهد�م  لیرا تش�  �بخشدو  گراف  �ی

  مستقل هستند رویت  قابل  یرهایمتغ  تیپنهان با توجه به وضع   یرهایاست که متغ   � معن
 دهد:  �را ارائه م ریز �عبارات شرط شرط�،استقلال  �ژگیو  نی. او بالعکس

𝑝(ℎ|𝑣) = � 𝑝(ℎ�|𝑣)

�

���

 

 و

𝑝(𝑣|ℎ) = � 𝑝(𝑣�|ℎ)

�

���

 

 رویت است. های قابلتعداد گره 𝑚های پنهان و  گره 𝑛که در این معادلات تعداد  
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 گره پنهان  ٤رویت و گره قابل ٦مثال� از ی� ماشین بولتزمن محدود با  ١٣‑٣ش�ل 

وجود ندارد.    رویت قابل    یهاگره  نیب  یاهی ارتباط درون لا  چیه  ،محدود  بولتزمن  نیماشدر  
ندارد.    یهاگره  نیب  یاهی لا  درونارتباط    چیه  نیهمچن وجود  ب  تنهاپنهان   نیارتباطات 

ها، به ماشین بولتزمن محدود، وجود گذاری آندلیل نام  و پنهان وجود دارد.  یورود  یهاگره
ام�ان استفاده از    تی محدود  نی ا  ها است.ای بین گرههمین محدودیت ارتباط درون لایه 

 را فراهم م� کند.  کارآمدتر �آموزش یها تمیال�ور

 محدود  انرژی در ماشین بولتزمنتوزیع احتمال و تابع 

 شود:صورت زیر تعریف م�بولتزمن محدود بهتابع انرژی در ماشین  

𝐸(𝑣, ℎ) = −𝑣�𝑊ℎ − 𝑏�𝑣 − 𝑐�ℎ 

با    �𝑣رویت های بین گره قابلوزن یال   ��𝑤ماتریس وزن� است که    𝑊که در این معادله، 
 �𝑣در آن بایاس گره   �𝑏رویت جایی که  های قابلبردار بایاس گره  𝑏است.  �ℎگره پنهان  

 های پنهان است.بردار بایاس برای گره 𝑐طور مشابه  است. به 

 ℎ و 𝑣همانند ماشین بولتزمن، توزیع احتمال مشترک ماشین بولتزمن محدود برروی  
 صورت زیر است: به

𝑃(𝑣, ℎ) =
١ 

𝑍
𝑒(��(�,�)) 

𝑍صورت تابع تقسیم به 𝑍که در آن   = ∑ 𝑒(��(�,�))
 تعریف شده است.  �,�
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 هاي باور عمیق شبکه   2.3.4.3

اولین مدل شب�ه از  بود که با موفقیت آموزش  های باور عمیق، ی��  های غیرهم�شت� 
پذیرفت. معرف� شب�همعماری را  در سال  های عمیق  باور عمیق  نوزایی  ٢٠٠٦های   ،

های عمیق بسیار  سازی مدل ها، بهینهیادگیری عمیق فعل� را آغاز کرد. چرا که تا قبل از آن
بر فضای تحقیق مسلط  هشد. ماشیندشوار تلق� م� توابع هدف محدب  با  ای هسته 

تواند با عمل�رد بهتر از  های باور عمیق نشان دادند که معماری عمیق م�شوند. شب�هم�
 موفق باشند.   MNISTای در مجموعه داده های بردار پشتیبان هستهماشین

شب�ه  نم�امروزه،  واقع  پسند  مورد  عملا  عمیق  باور  ندرتهای  به  و  مورد    شوند 
گیرند. اما، به دلیل نقش مهم� که در تاریخچه یادگیری عمیق دارند،  استفاده قرار م�

 هنوز هم شناخته شده هستند.

 بر جریان مبتنی  مولد هايمدل   4.4.3

  م ی کاربرد مستق  نیماش  یری ادگی   مسائلاز    یاری مناسب در بس  � چ�ال  نیانجام تخم  ییتوانا 
تخمین خوب، ام�ان انجام کارآمد بسیاری مسائل از جمله:    سخت است.    اریدارد، اما بس
بین� وقایع آینده،  بینانه (تولید داده)، پیشهای مشاهده نشده جدید اما واقعنمونه داده

 کند. های ناقص و غیره را فراهم م�استنباط متغیرهای نهفته، پرکردن نمونه داده

خودرمزنگارهشب�ه و  تخاصم�  مولد  چشمهای  عمل�رد  متغیر،  در  ای  را  گیری 
از خود نشان دادهکارهای چالش با  برانگیر همانند، یادگیری توزیع تصاویر واقع�  اند. 

  ی اب ی ارزها اجازه  ها وجود دارد. هیچ ی� از آناین حال، چندین نقطه ضعف در این شب�ه
های مولد  آموزش شب�هاین،  . علاوه بردنده�را نم   دی احتمالات نقاط جد  � چ�ال  قیدق

پدیدهتخاصم�،   انواع  دلیل  بیبه  گرادیان،  محو  از جمله،  فروپاش�  ها  آموزش،  ثبات� 
 بوده و نیاز به تنظیم دقیق ابرپارمترها دارد.برانگیر چالش ٢و فروپاش� پسین ١حالت

 

 
١ mode collapse 
٢ posterior collapse 
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 فروپاش� حالت
های متنوع� تولید شود. به عنوان مثال، برای  در شب�ه مولد تخاصم� قصد داریم که خروج�  معمولا

قبول  خواهیم. با این حال، اگر مولد ی� خروج� قابلهر ورودی تصادف� به مولد، چهره متفاوت� م�
د  تولید کند، مم�ن است مولد یاد ب�یرد که فقط همان خروج� را تولید کند. به عبارت دی�ر، مول

نظر برسد. اگر مولد بارها و  همیشه در تلاش است تا خروج� را پیدا کند که برای متمایزگر منطق� به
بارها تولید همان خروج� را شروع کند، بهترین استراتژی متمایزگر این است که همیشه این نتیجه را  

  ینکند، برا  دایرا پ  یژاسترات  نیکند و بهتر  ریگ   کمینه محل�در    متمایزگر  یاما اگر نسل بعدرد کند.  
هر تکرار از    آسان است.  �ل یخ   �فعل  متمایزگر  یبرا  جهینت  نیترقابل قبول  افتنی  ی تکرار سازنده بعد

راه خود    یریادگ یهرگز موفق به    گرزیشود و متما�م  نهیحد بهاز شیخاص ب  گرزیمتما  �ی  یبرا  مولد
نم�خ   یبرا تله  از  نتشودروج  در  طر  مولدها  ،جهی .  خروج   �مجموعه کوچ�  قیاز  انواع  دوران    �از 
 شود. �حالت گفته م فروپاش�ش�ل از ش�ست،   ن ی. به اکنندم�

شدن� هستند  های رامهای مولد با توزیعای از مدل بر جریان، خانوادههای مبتن�مدل 
آن در  نمونهکه  چ�ال�  ها  ارزیابی  و  جریانبرداری  تواند  م�،  سازی�سانهای  توسط 

دقیق  ترکارآمد مبتن�مدل   .باشد  ترو  طریق های  از  مستقیما  را  احتمال  جریان،  بر 
  ع یتوز   قاًیدق   انیبر جر�مبتن   یها مدل عبارت دی�ر،  بهکنند.  م�ساز بهینه  های ی�سانجریان

‑٣در ش�ل    کنند.�م  ریپذاحتمال را ام�ان  قیدق یابیو ارز  رندیگ �ها را فرا مداده  �واقع 
   شود.های مولد عمیق مشاهده م�مقایسه بین مدل  ١٤

 

 های مولد عمیقمقایسه مدل ١٤‑٣ش�ل 
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مولدمدل  جریان مبتن�  های  توال�  بر  چ�ال�  از  تبدیل  ایجاد  در جهت  وارون  های 

شود  کند. جریان با ی� متغیر اولیه شروع م�احتمال برای تقریب توزیع پسین استفاده م�
کند.  قضیه تغییر متغیر آن را به ی� متغیر با ی� توزیع ساده نگاشت م�و با اعمال م�رر  

مبتن� مدل  آنجایی که  واز  جریان  نمونهارونبر  تولید  است،  با  پذیر  مصنوع�  های 
 برداری از "توزیع ساده" و "جریان" از طریق نگاشت به صورت معکوس ساده است. نمونه

های بسیار جذاب  رغم ارائه ویژگ�بر جریان، عل�های مبتن�شایان ذکر است، مدل 
ل�اریتم دقیق  تخمین  توانایی  جمله،  دقیق  از  استنباط  و  کارآمد  سنتز  نمایی،  درست 

تر  های مولد تخاصم� کممتغیرهای نهفته در مقایسه با خودرمزنگارهای متغیر و شب�ه
گرفته قرار  توجه  این  مورد  شب�همدل اند.  برخلاف  و  ها  تخاصم�  مولد  های 

 شده را محاسبه کنند.  توانند احتمال هر نمونه تولیدخودرمزنگارهای متغیر، م�

بندی  توان به دو دسته تقسیمبر جریان را م�های مولد مبتن�تحقیقات در زمینه مدل 
  خودبرگشت�. ن  بر جریا های مبتن�مدل و    ساز بر جریان ی�سانهای کاملا مبتن�مدل کرد:  

 ها خواهیم پرداخت.در ادامه به تشریح این مدل 

 سازیکسان هاي با جریان مدل   1.4.4.3

از   𝑥~𝑝(𝑥)های واقع�  تقریب ی� توزیع از داده  ،بر جریانهای مولد مبتن�هدف مدل 
مشاهدات   از  محدود  ١��{(�)𝑥}مجموعه 

وارو  � تبدیل  ی�  یادگیری  با  داده           ن است. 
𝑧 = 𝑓�١(𝑥)    �چ�ال با  نهان  فضای  ی�  از  به    𝜋(𝑧)  شدهشناختهنگاشت    𝑥را 

𝑥ی�  بهو با استفاده از ی� تابع نگاشت ی�  سازیمدل  = 𝑓(𝑧)    �ی� متغیر تصادف
 : سازدجدید را م�

𝑧~𝜋(𝑧)     ,    𝑥 = 𝑓(𝑧)  ,   𝑧 = 𝑓�١(𝑥) 

 با استفاده از قضیه تغییر متغیرها داریم:  که

𝑝(𝑥) = 𝜋(𝑧)|𝑑𝑒𝑡
𝑑𝑧

𝑑𝑥
| = 𝜋�𝑓�١(𝑥)� |𝑑𝑒𝑡

𝑑𝑓�١

𝑑𝑥
|  



 

 174 رویکردها ، مفاهیم و اصولیادگیري عمیق: 

                      
  

;𝑁(𝑧طور معمول ی� توزیع گوس�  به  𝜋(𝑧)ی� متغیر نهفته و    𝑧در آن    جایی که ٠, 𝐼) 
ساز گویند. به عبارت دی�ر، جریان  را جریان ی�سان  𝜋(𝑧)از    𝑝(𝑥)روش استنباط    است.
پیچیدهی�سان توزیع  ی�  به  را  مثال گوس�)  عنوان  (به  احتمال  توزیع  توسط  ساز،  تر 
 کند. پذیر م�ام�انی از تبدیلات وارون دنباله

به تصویر   توجه  با  بیاید  قدم  ١٥‑٣حال  به  توزیع ساده    به  قدم  تبدیل ی�  نحوه 
   بپردازیم. �𝑧  ی� توزیع پیچیده به 𝑧٠همانند،  

 که داشته باشیم: با فرض این

𝑧٠~𝑝٠(𝑧٠)  , 𝑧�~𝑝�(𝑧�) 

 

 
 �𝑧  توزیع پیچیده به 𝑧٠توزیع ساده  نحوه تبدیل  ١٥‑٣ش�ل 

 داریم: ١٥‑٣برطبق تصویر 

𝑧��١~𝑝��١(𝑧��١) 

𝑧� = 𝑓�(𝑧��١) 

 بنابراین: 

𝑧��١ = 𝑓�
�١(𝑧�) 

 کنیم: تبدیل م�  �𝑧که بتوان، از توزیع پایه استنتاج کرد؛ معادله را به تابع� از  حال برای این

𝑝�(𝑧�) = 𝑝��١(𝑓�
�١(𝑧�)|𝑑𝑒𝑡

𝑑𝑓�
�١

𝑑𝑧�
| 
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𝑦  ؛برطبق قضیه وارون تابع اگر = 𝑓(𝑥)  و𝑥 = 𝑓�١(𝑦). :اگر داشته باشیم 

𝑑𝑓�١(𝑦)

𝑑𝑦
=

𝑑𝑥

𝑑𝑦
= �

𝑑𝑦

𝑑𝑥
�

�١
= �

𝑑𝑓(𝑥)

𝑑𝑥
�

�١
 

 پس داریم: 

𝑝�(𝑧�) = 𝑝��١(𝑧��١)|det (
𝑑𝑓�

𝑑𝑧��١
)�١| 

 و برطبق خاصیت وارون تابع ماتریس ژاکوبین، داریم:

𝑝�(𝑧�) = 𝑝��١(𝑧��١)|det 
𝑑𝑓�

𝑑𝑧��١
|�١ 

𝑙𝑜𝑔𝑝�(𝑧�) = 𝑙𝑜𝑔𝑝��١(𝑧��١) − 𝑙𝑜𝑔|det 
𝑑𝑓�

𝑑𝑧��١
|�١ 

  � متوال  ریهر جفت متغ   نیاحتمال، رابطه ب  �از توابع چ�ال  یارهیزنج   نیبا توجه به چن
به  که    � تا زمان  میرا گام به گام گسترش ده   𝑥  �معادله خروج  میتوان�م، پس  میدان�را م
 :برگردیم �𝑧  هیاول عیتوز

𝑥 = 𝑧� = 𝑓� ∘ 𝑓��١ ∘ … 𝑓١(𝑧٠) 

𝑙𝑜𝑔𝑝(𝑥) = 𝑙𝑜𝑔𝜋�(𝑧�) = 𝑙𝑜𝑔𝜋��١(𝑧��١) − 𝑙𝑜𝑔| det
𝑑𝑓�

𝑑𝑧��١
| 

= 𝑙𝑜𝑔𝜋��٢(𝑧��٢) − 𝑙𝑜𝑔 �det
𝑑𝑓��١
𝑑𝑧��٢

� −  𝑙𝑜𝑔| det
𝑑𝑓�

𝑑𝑧��١
| 

= ⋯ 

= 𝑙𝑜𝑔𝜋٠(𝑧٠) − � 𝑙𝑜𝑔 �det
𝑑𝑓�

𝑑𝑧��١
�

�

��١
 

�𝑧  �تصادف   یرهایکه توسط متغ  یریمس = 𝑓� (𝑧��١)  رهیو زنج  انیجر  را  شود�م  مودهیپ  
 نامند. �م سازی�سان  انیرا جر �𝜋  � متوال ی ها عیشده توسط توزلیکامل تش�
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 هاي با جریان خودبرگشتی مدل   2.4.4.3

برای مدل  راه�  دادهمحدودیت خودبرگشت�،  دنبالهسازی  𝑋دار  های  = [𝑥١, … , 𝑥�] 
مدل است.   به  در  و  داشته  بستگ�  گذشته  عناصر  به  تنها  عنصر  هر  های خودبرگشت�، 

 .  قابل مشاهده است) ١٦‑٣(ساختار این مدل در ش�ل  عناصر آینده بستگ� ندارد 

,𝑥١مشروط به   �𝑥به عبارت دی�ر، احتمال مشاهده   … , 𝑥��ضرب  است و حاصل ١
 دهد: این احتمالات شرط�، احتمال مشاهده توال� کامل را به ما م�

𝑝(𝑥) = � 𝑝(𝑥�|𝑥١, … , 𝑥��١) = � 𝑝(𝑥�|𝑥١��:١)

�

��١

�

��١
 

ی�سان  در ی� جریان  تبدیل جریان  عنوان ی� مدل خودبرگشت� اگر ی�  به  ساز 
تنظیم شود، به عبارت دی�ر، هر بعد در ی� بردار متغیر به ابعاد قبل� مشروط شود، این  

 ی� جریان خودبرگشت� است. 

ی� کلاس  جریان ایجاد  برای  خودبرگشت�  تبدیلات  از  ترکیبی  خودبرگشت�،  های 
های خودبرگشت� هستند که دستیابی به نتایج  ساز به نام جریانی ی�سانها جدید از جریان

 ها را بدست آورده است. ها را برای تخمین و چ�ال� متغیرپیشرفته در انواع معیار

 

 ها در ی� مدل خودبرگشت�دهنده وابستگ�نمایش گراف نشان ١٦‑٣ش�ل 
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 خلاصه فصل 

 بانظارت حاصل شده   یهاتمیعمدتا با ال�ور ق،یعم یریادگیآور ش�فت  تیموفق
ها شب�ه  نیآموزش ا  ی به عمل�رد خوب برا  یابیجهت دست  دربا این همه،    است.

 . باشد�م ادیز اریبس داربرچسبی به مجموعه دادهها ازین

   ژه، یوبه  دیجد  قیدو مدل مولد عم  �نظارت با معرفبدون  یریادگیعلاقه مجدد به  
 ه است.بوجود آمد  ریو شب�ه خودرمزنگار متغ �شب�ه مولد تخاصم

 روش برا  �خودرمزنگارها  و  یریادگی  یرا  داده  ها� ژگیخودکار  بدون   یهااز 
   .کند�فراهم منظارت را بدون  یریادگیکه ام�ان  دهند�م برچسب ارائه

 عصب  �ی تنظ  یشب�ه  با  مقاد  �خروج   ریمقاد  میخودرمزگذار  با  برابر   ر یهدف 
م  انتشارپس   ،یورود انجام  بد  دهد�را  داده   بیترت  نیو  آموزش  خودرمزنگار 

 . آن را به حداقل برساند یها و بازسازداده نیب تا اختلاف شود�م

 خودرمزنگار،    یریادگی نخودنظارت  یریادگیدر    چراکه   .شود�م  دهینام   زیشده 
 شدهنظارت   �انتشار، به روشو پس   نهیتابع هز  �یدر واقع با استفاده از    ستمیس

 ندارد.  یازیبرچسب ن یدارا یها اما به داده ؛ندیب� م آموزش

   رمزگذار، رمز و  شودم�   لیاز سه مولفه تش�  بیخودرمزنگار به ترت  �یمعماری :
را براساس رمز    یرمزگشا ورود  و  دیرا فشرده و رمز را تول  یرمزگذار ورود  رمزگشا.

 .کند�م یبازساز

 صورت به  مواقع  هستند و در اکثر  خورشیپ  یرمزگذار و رمزگشا هر دو شب�ه عصب
 .رندیگ� متقارن در ساختار خودرمزنگار قرار م 

 با خودرمزنگارها، محدود کردن اندازه   دیمف  یهاییبازنما  یریادگی  یهااز راه   ��ی
ا  آن  رمز در  است.  استخراج    نیخودرمزنگار  به  مجبور  خودرمزنگار  حالت، 

 .شود�ها م از داده برجستهی ها� ژگیو
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 تفک  مولد  یمدلها رو   ریپذ�یو  به  �ردیدو  که  هستند  در متفاوت    طور گسترده 
 .رندیگ� مورد مطالعه قرار م یبند طبقه مسائل

 مدل مقابل  ریپذ�یتفک  ی هاکار  ساده  ی هامدل  در  استمولد  اگر    ،چرا که  .تر 
آنها تفاوت    نیبتواند ب  دیبا  شود  مختلف به آن نشان داده  یهابا دسته  ییهاداده

 دیبا  ،چرا که   .دارند  روش یدر پ  یترسخت  کار  مولد  یهادر مقابل، مدل.  قائل شود
 بپردازد.   یبندو پس از آن به انجام طبقه  کند  ها را بدست آورده، درک از داده  �عیتوز

 هاکرد که هدف آن   فیها تعرکلاس از مدل  �یبه عنوان    توان�مولد را م  یهامدل 
از همان مجموعه  رسد� است که به نظر م یدیجد ی هانمونه دینحوه تول یریادگی

 هستند. �آموزش یها داده

 سع  ،چرا که  .ردیگ�نظارت قرار م بدون  یهاروش   رمجموعهیمولد در ز  یهامدل �  
 را دارد.  �مجموعه داده آموزش یهاداده عیتوز یریادگی در

 را حل کند. �چ�ال نیتخم مساله �یمدل مولد در تلاش است  �ی 

 م  یهامدل را  مدل  �کل  طوربه  توان�مولد  دسته:  دو  آش�ار   �ضمن  یهابه  و 
   .کرد یبندم یتقس

 کنند دینمونه (داده) تول مایکه مستق رندیگ �م ادی �مولد ضمن یهامدل. 

 عم  یهامدل م  قیمولد  اصل  توان�را  دسته  سه  های  مدل  کرد:  یبندمیتقس  �به 
 بر جریان. های مبتن�بر انرژی و مدلهای مبتن� بر تابع هزینه، مدلمبتن� 

 مولد عمیق است.مدل  �ی از  یانمونه ریخودرمزنگار متغ 

 هستند و در   هایباز  یبراساس تئور  �محاسبات  �روش  �مولد تخاصم  یهاشب�ه
 ی �ریها مولد و دشب�ه  نیاز ا  ��یوجود دارد.    یاز دو شب�ه عصب  یبیترک  هسته آن

 .شود�م دهینام زگریتما
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 مبتن  یریادگی مدل  انرژ  �ی  افتنی  شامل  ،یانرژ   بر� در  آن    یتابع  در  است که 

متغ  ی�ربندیپ شده  نشده    نسبت  یکمتر  یانرژ  رها،یمشاهده  مشاهده  موارد  به 
 داشته باشند. 

 توزاست  یانرژ  بر�مبتن  یمعمار  �یبولتزمن،    نیماش بررو  عیکه  را   ی احتمال 
 آموزد�خود م یورود یرهایمتغ

 نه یبه ساز�سانی یانهایجر قیاز طر مایاحتمال را مستق ان،یجر بر�مبتن یهامدل  
 . کنند�م

 رندیگ�را فرا م هاداده �واقع عیتوز قاًیدق انیجر بر�مبتن یها مدل. 

 چ�ال  لیتبد  جادیوارون در جهت ا  یها�از توال  ،انیجر  بر�مولد مبتن  هایمدل �  
 .کند�استفاده م نیپس  عیتوز بیتقر یبرا احتمال

 

 هاي مروري پرسش

 ؟ ایی چیستیادگیری بازنم .١

 یادگیری فعال چیست و چه کابردی دارد؟  .٢

 برچسب بازنمایی قدرتمندی بدست آورد؟های بدونتوان از دادهآیا م� .٣

 نظارت؟ خودرمزنگار روش� بانظارت است یا بدون .٤

 قرار دادن لایه گلوگاه در خودرمزنگار چه مزیت� دارد؟ .٥

 چه عوامل� در آموزش ی� خودرمزنگار نقش دارند؟  .٦

 خودرمزنگار متغیر چه کاربردی دارد؟  .٧

 شود؟ استفاده م�از ترفند پارامترسازی مجدد در خودرمزنگار متغیر چرا  .٨
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 نحوه کار شب�ه مولد تخاصم� را شرح دهید؟ .٩

 مولد تخاصم� را شرح نام ببرید؟  مش�لات مدل .١٠

 بر انرژی چیست؟های مولد مبتن� هدف اصل� مدل .١١

 سه با ماشین بولتزمن در چیست؟ مزیت ماشین بولتزمن محدود در مقای .١٢

بر جریان را نام ببرید؟های مبتن�های مدلتمزی .١٣



 عمیق  یادگیري تقویتی

 اهداف 

 آشنایی با یادگیري تقویتی و تفاوت آن با یادگیري ماشین 

 نحوه کار یادگیري تقویتی 

 رویکردهاي کلاسیک حل مسائل یادگیري تقویتی 

 آشنایی با یادگیري تقویتی عمیق 

 



 

 182 رویکردها ، مفاهیم و اصولیادگیري عمیق: 

                      
  

 مقدمه    0.4

طر  ی ریادگی مح  قیاز  با  اول،  طیتعامل  وقت  ی �ردیرو  نیاحتمالا  ماه   �است که    ت یبه 
م  ی ریادگی م  میکن�فکر  خطور  ما  ذهن  شناختهکند.  �به  روش  است که شده  این  ای 

دانش    �تعاملات بدون ش� منبع اساس  نی. چنگیرددانیم، نوزاد از طریق آن یاد م�م�
که    � به عنوان مثال، هنگامباشد.  م�  � زندگ  طول در  ، و نه فقط نوزادان  ما و    ط یمحبین  

به آنچه که    ط یمح   یی ملا از نحوه پاسخ�و، کا میرا انجام ده  لیاتومب  � رانندگ  میریگ �م  اد ی
  ط ی آنچه را که در مح  میخواه �با اقدامات خود م   نیو همچن  میآگاه هست  میده�انجام م
است    �مفهوم اساس  �یتعامل    طریق  از  یر یادگی .  میده   قرار  ریتحت تأث   را  افتد�اتفاق م
 است. �تی تقو یریادگیو اساس   هینهفته و پا  یریادگی  ی ها هیدر همه نظر باً یکه تقر

از �ی  نظارت�  یادگیری  گرچها به تنهاآیدحساب م�به  یریادگی مهم    انواع  �  اما    یی، 
از رفتار    ییها به دست آوردن نمونه  �تعامل  مسائل. در  ستین   �کاف  �تعامل  یریادگی  یبرا

در آن عمل    دیکه عامل با یی ها تیهمه موقع  انگری باشد و هم نما  حیمطلوب که هم صح
استفاده    است.  �عملریکند، غالباً غ یادگیری تقویت�  از  این نوع مسائل  در جهت حل 

 شود. م�

سا   شی ب   �،تی تقو  ی ریادگی   �ردیرو بر    ن یماش  یری ادگی  ی �ردها ی رو  ریاز  متمرکز 
از    ی ریادگی است.طریق  هدفمند  ب  تعامل  تقویت�  یادگیری  یادگیرنده گفته  مولفه    هدر 

عامل  بل�ه    ؛شودشود که همانند اش�ال دی�ر یادگیری ماشین، چه کارهایی باید انجام  نم�
با تلاش آن    اعمال کشف کند که کدام  با آزمون و خطا و دریافت پاداش و تنبیه،    باید

  ی هاروش  فی نه با توص  �ت یتقو  یریادگ ی همراه دارد. به عبارت دی�ر،  بیشترین پاداش را به
 شود. �م  فیتعر یریادگ ی ،مسئله  �ی، بل�ه با مشخص کردن یریادگی

از    یادگیری تقویت�،    های پیوسته عامل  ا ی ابعاد بالا    با   دامنه  مسائلهنگام برخورد با  
  همراه دارد ی را بهکند  یریادگ ی ، زمان  نیبرد. بنابرا�رنج م  �ژگیناکارآمد و  شیمش�ل نما

  رو، از همینشود.    �طراح  یریادگ یبه روند    دن یسرعت بخش  ی برا  یی ها �یتکن   د یو با
تقویت�    یدی جد  نهیزم یادگیری  عنوان  به حل    یبرا  قیعم با  تقویت�کم�  در    یادگیری 

ابعاد بالا ظاهر شد. مهم  مسائل   یهااست که شب�ه  نیا  قی عم   یریادگ ی   �ژگیو  نیتربا 
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با    یها کم حجم و فشرده از داده  یهاشیتوانند به صورت خودکار نما �م  قیعم  یعصب

 . کنند دایابعاد بالا را پ 

 یادگیري تقویتی     1.4

باشد و از پاداش یا تنبیه دریافت�  بر تجربه م�ی� یادگیری مبتن�  در انسان،  ها گیریتصمیم
شود. به عبارت دی�ر، گیری در آینده استفاده م�از محیط در جهت یادگیری برای تصمیم

با آزمون و خطای هدایت شده توسط پاداش صورت   یادگیری در موجودات هوشمند 
سان در ژنتی� رمزنگاری شده که این  گیرد. علاوه براین، بسیاری از هوش و غریزه انم�

شود،  محور، که از آن با عنوان تکامل یاد م�ها سال با ی� روند محیطفرآیند ط� میلیون
 تکامل یافته است.  

ها را دارد و در بسیاری  با وجود اینکه یادگیری عمیق توانایی بازنمایی قدرتمند داده
کند، اما  های دی�ر بهتر عمل م�روش  بندی و پردازش تصویر از بسیاریاز مسائل طبقه

جایی ناش�  برای ساخت ی� سیستم هوشمند هوش مصنوع� کاف� نیست. این امر از آن
ها را داشته  شود که ی� سیستم هوش مصنوع� نه تنها باید توانایی آموختن از دادهم�

یادگیری  .  باشد، بل�ه باید همانند انسان از تعاملات با محیط دنیای واقع� نیز بیاموزد
باشد و تمرکز بر این موضوع دارد تا ماشین  های یادگیری ماشین م�تقویت� ی�� از حوزه

 را قادر به تعامل با محیط دنیای واقع� کند.  

 قیبا آزمون و خطا مساله را از طر  یادگیری تقویت� از طریق عامل در تلاش است
تواند ضمن انجام    �م  باشد، حل کند. عاملم�برای عامل ناشناخته  که    �طیتعامل با مح 
بازخورد معمولا    دهد.  رییرا تغ  طیمح   تی، با اقدامات خود وضع طی از مح  یبازخورد فور 

های مثبت  شود. عامل با دریافت پاداشدر یادگیری تقویت� نامیده م�  پاداشبه عنوان  
را کسب م� بهتر  یادگیری  توانایی  از محیط،  پ�،  طور کلبه  کند.بیشتر    دا یهدف عامل 

معمولا    �، تیتقو   ی ریادگی  را حل کند.  است تا مسالهاز اقدامات    نهیبه  ره یزنج  �یکردن  
عنوان   همانند  و م�  شود�م  یسازمارکوف مدل   یری گمیتصم   ندیآفر  � یبه  را  آن  توان 

   توصیف کرد. ١‑٤ش�ل 
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 نمایش یادگیری تقویت�  ١‑٤ش�ل 

قابل مشاهده است، واحد یادگیرنده که عامل نامیده    ١‑٤طور که در ش�ل  همان
طور فعال تغییر  از مجموعه اعمال مم�ن، محیط خود را به  𝑎شود، با انتخاب عمل  م�
را به    𝑠جدید    وضعیتکند و  دهد. پس از اجرای عمل�، محیط مطابق با آن تغییر م�م�

به عامل، بازخوردی     𝑟گوید. علاوه براین، محیط با انتشار ی� سی�نال پاداش  عامل م�
دهد. ی� عامل همچنان به  شده ارائه م�ی عمل انتخاب شده با توجه حالات دادهدرباره

دهد، در نتیجه از ی� وضعیت به وضعیت دی�ر منتقل، تا زمان�  فعالیت خود ادامه م�
 نهایی برسد.  که به ی� حالت 

 :صورت زیر فهرست کردتوان بهم� رایادگیری تقویت� سیستم  دهنده ی�تش�یلعناصر 

 :بیند. ای که با هدف انجام کاری مشخص، آموزش م�برنامه عامل 
 :دهد. جهان� واقع� یا مجازی، که در آن عامل اقدامات� را انجام م� محیط 
 :انجام    عمل عامل  توسط  تغییر وضعیتم�حرکت� که  و سبب  در    (حالت)  شود 

 شود.محیط م�
 :و   کند �م   فی تعر  � تیتقو  ی ریادگیمساله    � یتابع پاداش، هدف را در    � ی  پاداش  

  ت یکه مطلوب  کند�عدد واحد نگاشت م  �یرا به    طیمشاهده شده از مح  تیهر وضع 
ارزیابی ی�   ،�تی تقو یر یادگی هدف از پاداش در  .دهد�را نشان م تیآن وضع �ذات

از    عملو بازخوردی است که عامل پس از هر    تواند مثبت یا منف� باشد عمل که م�
  ت یوضع   � یعمل درست انجام شده در    � ی  �پاداش واقع کند.  محیط دریافت م�

   خاص، مم�ن است بلافاصله محقق نشود.
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   :مثال  اطلاعات� که عامل در محیط فعل� خود در اختیار دارد. برای  کلیه  وضعیت

 ها در صفحه است. همه مهره در ی� بازی شطرنج، وضعیت، موقعیت
   :محیط  مشاهدات وضعیت کامل  بر  عامل  مسائل،  برخ�  در  اینکه  به  توجه  با 

تواند مشاهده  وضعیت� است که عامل م�دسترس� ندارد، معمولا مشاهده بخش� از  
عامل قرار    اری در اخت  ط ی که مح  هستند  �مشاهدات اطلاعات  به عبارت دی�ر،  کند.

با این حال، اغلب در   .دهدرا نشان م� دهد  �دهد و آنچه در اطراف عامل رخ م�م
 شوند.دی�ر استفاده م�جای ی�ادبیات، وضعیت و مشاهده به

 به وضع  عامل کند که  �مشخص م  مش�:خط توجه  انجام    اعمال� چه    �فعل  تیبا 
تا   م یرا آموزش ده  یشب�ه عصب �ی  میتوان�، مقیعم یریادگی  نهیدر زم  خواهد داد.

خود را    مش�خطکند  �م  � سع   عامل . در طول دوره آموزش،  ردیرا ب�  مات یتصم  نیا
  مش� خط، بهبود  نهیبه   �خط مش  افتنی   فهی. وظردیب�   ی بهتر  مات یاصلاح کند تا تصم

 است. مسائل در یادگیری تقویت�ن یتر �از اصل  ��ی شود و �م  دهی(کنترل) نام
 :به مدت خوب استدر دراز  عامل  یبرا  یزیکند که چه چ�مشخص م تابع مقدار .

، اگر از آن میکن  �اعمال م  نیحالت مع  �ی  یتابع مقدار را رو  � وقتعبارت دی�ر،  
 . دهد�به ما م را انتظار داشت نده یتوان در آ�را که م  �، کل بازده میحالت شروع کن

 ند تا سازوکار یادگیری تقویت� را بهتر درک کنید:ن کساده زیر کم� م� هایمثال 

آموزش دهید فرض کنید گربه آن  به  دارید و قصد دارید  را    ای  اقدامات خاص�  تا 
دهد آنانجام  از  نم�.  را  دی�ری  زبان  هر  یا  فارس�  نم�جا که گربه  بهفهمد،  طور  توان 

توان ی� استراتژی  ام دهد. در عوض، م�مستقیم به او گفت که چه کاری را باید انج 
کند به طرق مختلف به آن  ما ی� وضعیت را ارائه و گربه سع� م�متفاوت� را دنبال کرد. 

دهیم. اکنون هر زمان که  پاسخ دهد. اگر پاسخ گربه روش مطلوبی باشد، به او ماه� م�
را    �تظار مشابه ان  شتریب  اقیبا اشت   زیگربه نگربه در معرض همان وضعیت قرار گیرد،  

چراکه یادگرفته است که اگر ی� عمل خاص را انجام   دارد.پاداش (غذا)  افت یدر  یبرا
 کند.  دهد، پاداش دریافت م�

 در این مثال: 

 �م خانه  مورد  این  در  معرض محیط که  در  است که  عامل�  قرار  گربه  باشد، 
 گیرد.  م�
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 �از گفتن کلمهوضعیت م ای خاص برای راه  تواند نشستن گربه باشد و شما 
 کنید.  رفتن گربه استفاده م�

   ،انتقال از ی� وضعیت به وضعیت دی�ر واکنش  با  عامل با انجام ی� عمل
 رود.ثال، گربه از حالت نشستن به راه رفتن م�به عنوان م   دهد.نشان م�

.  دهندات� را انجام م�بچه ها اغلب اشتباهتوان مثال دی�ری از کودکان ارائه کرد.  م�
  � و سع   گرفتهدرس    این اشتباهاز  کودک  حاصل کنند که    نانیکنند اطم �م  � بزرگسالان سع 

.  میاز مفهوم بازخورد استفاده کن م یتوان�حالت م نیتکرار نکنند. در اآن را  �ری کنند د�م
  ی بازخورد، که  کنند�هرگونه خطا سرزنش م  یباشند، فرزندان را برا  ریسختگ  نیاگر والد

انجام    � آورد که اقدام اشتباه �م   ادی به    از این پس با انجام این خطااست. کودک    �منف
  نیز   �بازخورد مثبت. پس از آن  ، چرا که با سرزنش والدین همراه خواهد بودداده است

  ن یتحس  درست،  ی ها را بخاطر انجام کارمم�ن است آن  ن یکه والد  یی وجود دارد، جا 
  در تلاش برای اجرای آن   ایخاص اجرا    �قیرا به طر  حیعمل صح  � ی، ما  نجا ی کنند. در ا

 .  هستیم

اینطور خلاصه م�هب بیان کرد که،توان    � روش شناس  � نوع  � تیتقو   ی ریادگی  گونه 
، تا بهبود  گرفته  اد ی آن  تا از    م یده �بازخورد مبا پاداش    تمیاست که در آن به ال�ور   ی ریادگی

 همراه داشته باشد.نتایج را در آینده به

 یادگیري تقویتی در مقایسه با یادگیري ماشین    1.1.4

جنبهباشدم�  نیماش   یر یادگیاز    ایزیرمجموعه  �تیتقو   یریادگی  اگرچه از  اما    ی ها، 
  دارد. اول  �تفاوت اساس  نظارت،  بانظارت و بدون  نیماش  یریادگی   یها با روش  �مختلف
  یادگیری تقویت� ، در  در مقابلندارد.    �داده بستگ  استفاده از به    � تی تقو  ی ریادگی،  اینکه
و به    ردیگ�م   ادی  ط یبا مح  ملدر خلال تعا  به شیوه آزمون و خطا   خود   اتی از تجرب  عامل

و    ه یتجز  یجابه  �تی تقو  یریادگی،  اًی. ثان تا چه اقدام� را انجام دهد  ندارد   �ناظر بستگ
از آنجایی که  همچنین،    .مطلوب متمرکز است  مش� خط  �ی   افتنی ها، در  داده  لیتحل

های آموزش�  گیرد، برای یادگیری به مقادیر زیادی از دادهعامل مستقیما از محیط یاد م�
های آموزش� را خود صرفا با تعامل  در دامنه خاص، نیاز ندارد. بل�ه، دادهاز قبل موجود  

 کند. ها ایجاد م�با محیط� که در آن قرار دارد و آموختن از تجربه
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 مارکوف  يریگ م ی تصم يندهایفرآ    2.4

ر  � ی،  مارکوف  ی ریگمیتصم   ی ندها یآفر   ی و یسنار  � ی  ی برا  � تصادف  � اضی مدل 
را    �عمل  دی�ر همان عامل،یا به عبارت  رنده یگ  میاست. در هر مرحله، تصم  یریگمیتصم

عمل    جه ینت  زی ندی�ر    �و بخش  �تصادف آن    جینتا . در این مدل، بخش� از  کند�انتخاب م
استفاده    یساز نهیبه  مسائلانواع    یساز مدل   یبرا،  مارکوف  ی ریگمیتصم  ی ندها یآفر  .است

 قابل حل هستند. � تیتقویریادگی و   ا ی پو � سینوبرنامه قیو از طر

ها  هایی که وضعیتگیری مارکوف، همانند ی� نمودار جریان� با دایرهفرآیند تصمیم
شود که نمایانگر تمام اقدامات احتمال�  های خارج م�دهند. از هر دایره فلشرا نشان م�

ری مارکوف در  گیباشد. به عنوان مثال، ی� فرآیند تصمیمقابل انجام از آن وضعیت م�
ی محل قرارگیری دهندههایی است که نشانبازنمود ی� بازی شطرنج، دارای وضعیت

های در  ها صفحه شطرنج است و اعمال� که نمایانگر حرکات احتمال� براساس مهرمهره
 باشند.ی شطرنج م�صفحه

  د یبا  وضعیتاست که هر    نیاگیری مارکوف،  فرآیند تصمیم  �ی   �اصل  �ژگیو  �ی
  � داشته باشد، الزام  ار یآگاهانه در اخت  ی ریگمیتصم  یرا برا  عامل   از یتمام اطلاعات مورد ن 

توان انتظار  �که نم  دیگو�مارکوف م   ییشود. اساساً دارا�م  دهیمارکوف" نام  ییکه "دارا
داشته باشد. به عنوان مثال،    وضعیت خودخارج از   �خیاز خود حافظه تار  عاملداشت 

بعدی است حرکت    نیبهترانجام    برایرا که    ی همه موارد  ،تخته شطرنج  � فعل  تیوضع 
 .  داور یخاطر ببهها را نیست تا آن انجام شده که قبلا �حرکاتبه   ی ازی ن گوید ورا م�

الزام� به ال�و قرار  را حل کند،  ایمسالهبتواند   یادگیری تقویت� نکهیا یدر عمل، برا
شطرنج    یباز   � عنوان مثال، خاطره من از چ�ونگ. به  دادن مساله دنیای واقع� نیست

نقش    �واقع  یایمن در دن  یریگمیخاص مم�ن است در روند تصم  ف یحر  �ی توسط  
اما   باشد،  تقویت�با    توانم�داشته  برنده    یباز  عامل  �ی   یادگیری  که    ساختشطرنج 

 نیازی به این اطلاعات نداشته باشد.

ی�    ،مارکوف  یریگ  میتصم  یندها یآفر عناصر  ٥توسط  از   <S,A,P,R,𝛾>تایی 
 شود، جایی که:تعریف م�
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 S: های احتمال� محیط است.ها که شامل تمام نمایشای از وضعیتمجموعه 
 A  :ای از اعمال را در ی� فضای عملیات� در  در هر وضعیت، محیط مجموعه

عامل از طریق دهد تا عامل، از این اعمال انتخاب نماید. اختیار عامل قرار م�
 گذارد.اعمال بر محیط تاثیر م�

 P  :𝑃 = (𝑠, 𝑎, �́�) = 𝑃�(𝑠��١ = �́�|𝑠� = 𝑠, 𝑎� = 𝑎)    �انتقال ماتریس 
 �́�منجر به وضعیت    𝑡در زمان    𝑠در وضعیت    𝑎دهد عمل  است که احتمال م�

𝑡در زمان   +  شود. م� ١
 R  :R = (𝑠, 𝑎, �́�)    عمل از  پس  عامل  است که  انتظار  مورد  در   𝑎پاداش 

 کند. دریافت م� �́�و رسیدن به وضعیت  𝑠وضعیت  
 𝜸  :  استفاکتور اهمیت  نشانو    نزول  پاداشدهنده  و  های کوتاهبین  مدت 

 باشد. درازمدت م�

در   اساس�  "خطمارکوف  یریگمیتصم  ی ندها یآفرمساله  یافتن  برای  ،  مش�" 
𝑎ها را به اعمال  وضعیتکه    𝑃ی� تابع    ؛گیرنده استتصمیم = 𝜋(𝑠)  �کند.نگاشت م 

مش� را بیابیم  تواند قطع� یا تصادف� باشد. هدف این است که ی� خطمش� م�این خط
 از هر وضعیت به وضعیت بعد را بیشینه کند: فاکتور نزول که مجموع پاداش 

𝐺� = � 𝛾�

�

���

. 𝑅(𝑠�, 𝑎�, 𝑠��١) 

 شود.به عنوان بازده نام برده م� �𝐺از 

 عامل    3.4

با انجام برخ� اعمال، مشاهدات و دریافت پاداشعامل کس� یا چیزی است   های  که 
براساس پاداش و تنبیه  ای است که  عامل مولفه  کند.نهایی با این محیط ارتباط برقرار م�

گیری، عامل مجاز است از  گیرد، چه اقدام� باید صورت پذیرد. برای تصمیمتصمیم م�
توانند  اده کند. این قوانین داخل� م�هرگونه مشاهده از محیط و هرگونه قانون داخل� استف

طور معمول در یادگیری تقویت�، انتظار براین است که وضعیت  هر چیزی باشند، اما به
  گیری مارکوف را داشته باشد فعل� توسط محیط تامین تا وضعیت، خصوصیت تصمیم
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رت  گیرد چه تصمیم� باید صومش� تصمیم م�از آن، با استفاده از ی� تابع خط  و پس
 گیرد.

نرم  افزار ماست که قرار است در بیشتر سناریوهای عمل� یادگیری تقویت�، عامل 
ترین  عامل ی�� از مهم  بیش کارآمد حل کند.وبرخ� از مسائل و مش�لات را به روش� کم

بر یادگیری تقویت� است. چرا که شامل هوش در  دهنده ی� سیستم مبتن�عناصر تش�یل
  از آنجا که عامل   یه اقدامات (اعمال) بهینه در هر شرایط است.گیری و توصجهت تصمیم

  ی در مورد معمار   یادیز  قاتیست، تحق� را دارامهم  اریبس  در یادگیری تقویت� نقش
  به ها عاملها را بر اساس  ال�وریتمدر ادامه    مرتبط انجام شده است.  یهاو مدل   ی ریادگی

 کنیم.بندی م�تقسیم بر مدلمبتن�و  مش�بر خطمبتن� ، بر مقدارمبتن�  هایال�وریتم

 بر مقدار مبتنی هايالگوریتم     1.3.4

ال�وریتم مبتن�در  مقدارهای  مقدار  بر  توابع   ،𝑉�(𝑠)  وضعیت داده  به  اختصاص  ها 
را    شوندم� خود  تصمیمات  عامل  مقادیر وضعیتو  مقدار،    گیرد.م�  ها برمبنای  تابع 

است که   پیشتابع�  برمبنای  را  وضعیت  بودن  خوب  ارزیابی  میزان  آینده  پاداش  بین� 
 . دو نوع متفاوت از تابع مقدار وجود دارد:کندم�

 بازده    ،شودکه معمولا به عنوان تابع مقدار خوانده م�  مقدار‑تابع وضعیت𝐺�  
و توسط    است  𝜋مش�  و پیروی از خط  𝑠  ی� وضعیتبا شروع از    مورد انتظار

 :شودصورت زیر تعریف م�معادله بلمن به
𝑉�(𝑠) = 𝔼[𝐺�|𝑆� = 𝑠] 

 

= � 𝜋(𝑎|𝑠) � 𝜋(�́�|𝑠, 𝑎)[R = (𝑠, 𝑎, �́�) + 𝛾��(�́)]

�́∈��∈�

 

 عنوان    عمل‑تابع وضعیت با  معمولا  م�مقدار  ‑𝑄که    �𝐺  بازده  ،شودخوانده 
و   است  𝜋مش� و پیروی از خط  𝑡زمان    عمل در‑مورد انتظار ی� جفت وضعیت

 :شودصورت زیر تعریف م�طور مشابه توسط معادله بلمن بهبه

𝑄�(𝑠, 𝑎) = 𝔼[𝐺�|𝑆� = 𝑠, 𝐴� = 𝑎] 
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= � 𝑃(�́�|𝑠, 𝑎)[R = (𝑠, 𝑎, �́�) + 𝛾 � 𝜋(�́�, �́�) + 𝑄�(�́�, �́�)]

�∈��́∈�

 

 معادلات بلمن 

  ریبه علاوه مقاد  یپاداش فور شود که تابع مقدار را به  �گفته م  � معادلات بلمن به مجموعه معادلات
 کند. �م هی تجز  افتهیتنزیل �آت

𝑉�(𝑠) = 𝔼[𝐺�|𝑆� = 𝑠] 
= 𝔼[𝑅��١ + 𝛾𝑅��٢ + 𝛾٢𝑅��٣+. . . |𝑆� = 𝑠] 
= 𝔼[𝑅��١ + 𝛾(𝑅��٢ + 𝛾𝑅��٣+. . . )|𝑆� = 𝑠] 
= 𝔼[𝑅��١ + 𝛾𝐺��١|𝑆� = 𝑠] 
= 𝔼[𝑅��١ + 𝛾𝑉(𝑆��١)|𝑆� = 𝑠] 

 مقدار:‑𝑄برای   طور مشابهبه

𝑄�(𝑠, 𝑎) = 𝔼[𝑅��١ + 𝛾𝑉(𝑆��١)|𝑆� = 𝑠, 𝐴� = 𝑎] 

= 𝔼[𝑅��١ + 𝛾𝔼�~�𝑄(𝑆��١, 𝑎)|𝑆� = 𝑠, 𝐴� = 𝑎] 

 عمل برقرار است: ‑مقدار و وضعیت‑معادله زیر بین توابع وضعیت

𝑉�(𝑠) = � 𝜋(𝑎|𝑠)

�

𝑄�(𝑠, 𝑎) 

به عبارت� دی�ر،   در بلند مدت است.  � کل پاداش تجمع   کردنیشینهب  عامل هدف  
یافتن خط یادگیری تقویت�،  از  بهینه است.  هدف  پاداش    �مشخط  مش�  که حداکثر 

.  شود�نشان داده م  ∗𝜋شود و با  �م  دهینام   نهیبه  مش�خط،  کندبیشینه م�را    �تجمع
بیشتر یا    ∗𝜋تحت    𝑠این صورت است که مقدار هر وضعیت    به  ∗𝜋مش� بهینه  خط

𝑠ی  برای همه �𝜋مش� دی�ر  تحت خط 𝑠برابر با مقدار وضعیت   ∈ 𝑆 :باشد 

𝑉�∗
(𝑠) = 𝑉∗(𝑠) ≥ 𝑉��

 ∀ 𝑠 ∈ 𝑆, 𝜋� 
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تابع   خط  عامل باشد،    نهی به   مقدار‑وضعیتاگر  و  استفاده کرده    نهیبه  �مشاز 

‑که منجر به همان تابع وضعیت  وجود داشته باشد   نهیبه  مش�خط  نیچند  مم�ن است
 کرد:  فی تعر ریتوان به شرح ز م�  را ∗𝑉  مقدار بهینه‑وضعیت تابع . مقدار بهینه شود

𝑉∗(𝑠) = 𝑚𝑎𝑥�𝑉�(𝑠) ∀ 𝑠 ∈ 𝑆 

 شود:نیز م� ∗𝑄عمل بهینه ‑مش� بهینه منجر به تابع وضعیتخطعلاوه براین، 

𝑄∗(𝑠, 𝑎) = 𝑚𝑎𝑥�𝑄�(𝑠, 𝑎) ∀ 𝑠 ∈ 𝑆, 𝑎 ∈ 𝐴 

= 𝔼[𝑅��١ + 𝛾𝑉∗(�́�)|𝑆� = 𝑠, 𝐴� = 𝑎] 

سازی بلمن را از معادلات معرف� شده قبل� استخراج  توان معادله بهینهدر پایان، م�
 کرد:

𝑉∗(𝑠) = 𝑚𝑎𝑥�∈�(�)𝑄�∗
(𝑠, 𝑎) 

= 𝑚𝑎𝑥� 𝔼[𝑅��١ + 𝛾𝑉∗(�́�)|𝑆� = 𝑠, 𝐴� = 𝑎] 

= 𝑚𝑎𝑥� � 𝑃(�́�|𝑠, 𝑎)[R(𝑠, 𝑎, �́�) + 𝛾𝑉∗(�́�)]

�́∈�

 

= 𝑚𝑎𝑥� � 𝑃(�́�|𝑠, 𝑎)[R(𝑠, 𝑎, �́�) + 𝛾𝑚𝑎𝑥�́𝑄�∗
(�́�, �́�)]

�́∈�

 

 گیری در یادگیری تقویت�   نمودار پشتیبان 

ها  معادلات بلمن با تجسم ی� گام مجزا در زمان با استفاده از درخت� از حالات و کنش
گیری، ی� نمایش بصری  گیری) بهتر قابل درک هستند. نمودار پشتیبان(نمودار پشتیبان

 دهد.  های مختلف در یادگیری تقویت� را نشان م�ها و مدل از ال�وریتم

دادن  سان�)، نمایش گرافی�� ال�وریتم، با نشانگیری (عملیات بروزرفرآیند پشتیبان
مقدار  ‑وضعیت، عمل، وضعیت انتقال، پاداش و غیره است. در این نمودار وضعیت
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عمل درحالی�ه  توخال�  دایره  ی�  م�‑با  داده  نمایش  توپر  دایره  ی�  با  شود.  مقدار 
 شود. شده از وضعیت نمایش داده م�همچنین، عمل با ی� فلش شروع

گیری   مقدار را با استفاده از نمودارهای پشتیبان‑د نحوه نمایش ی� وضعیتحال بیایی 
 ).٢‑٤بررس� کنیم (ش�ل 

١ . 𝑠  .حالت شروع و گره اصل� است 
داده شده  طور که توسط فلش نشانتواند صورت گیرد. همانسه عمل م�  𝑠از حالت   . ٢

 کند.عمل م� 𝜋مش�   و عامل طبق خط
تواند  در صورت� که ی� محیط تصادف� با احتمال انتقال معین باشد، این عامل م� . ٣

برسد. هماندر حالت پایان  به    ٣شود  طور که در ش�ل مشاهده م�های مختلف� 
تواند پس از انجام بیشترین عمل درست  داده شده که عامل م�  حالت احتمال� نشان 

 به آن وارد شود.  

 
 𝑉�(𝑠)مقدار  ‑گیری وضعیتنمودار پشتیبان ٢‑٤ش�ل 

 مشیبر خط مبتنی هايالگوریتم     2.3.4

سازوکار    است  یایاستراتژمش�،  خط را    یبعد   اقدام  نیبهتر  نیی تع   یبرا  یریادگیکه 
مش�، هسته اصل� عامل یادگیری تقویت�  کند. خطپذیر م�ام�ان � فعل تیبراساس وضع

 است؛ به این معنا که به تنهایی برای تعیین رفتار کاف� است.
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ال�وریتمبر خطهای مبتن�ال�وریتم با  بر مقدار، روی�رد  های مبتن�مش�، در مقابل 

جای یافتن مقدار هر وضعیت مم�ن  گیرند. در این روی�رد، بهتری را در پیش م�مستقیم
مش� هستند تا بازده  مش� بهینه، به دنبال یافتن مستقیم خطو سپس بدست آوردن خط

 مورد انتظار بیشینه شود.  

روش اصل�  هسته  دی�ر،  عبارت  مبتن�به  مجدد  مش�خطبر  های  بروزرسان�   ،
به عبارت  مورد انتظار افزایش یابد.    �𝐺  طوری که بازدهبه   ؛است  𝜃  مش�پارامترهای خط

مش� تصادف� انتخاب و در مرحله  مش�، در ابتدا ی� خطبر خطتر، در روی�رد مبتن�ساده
مش� جدید را با استفاده از تابع  شود. سپس، خطپیدا م�  مش� ارزیابی تابع مقدار آن خط

مش� بهینه  مقدار محاسبه تا در هر مرحله بهبود پیدا کند. این روند را تا زمان� که خط
 شود:صورت زیر توصیف م�سازی بهروند بهینهکند. پیدا شود تکرار م�

𝜃��١ = 𝜃� + ∆𝜃� 

پارامترسازی    𝜋مش�  مش� است که برروی خطای از پارامترهای خطمجموعه  �𝜃جایی که  
 مش� است. تغییرات پارمترهای خط �𝜃∆شوند و  م�

 : 2در مقابل اکتشاف  1استخراج     4.3.3

به عنوان   .دناطلاعات کسب کن  شتریهرچه ب کند  سع� م�  انجام هرکاریها قبل از  انسان
  ای  د نظرات را بخوان  کند د، سع� م�را امتحان کن  د یرستوران جد  � ی  نکه یقبل از ا  ،مثال 

  ی ریادگی ، در  �ری . از طرف دوجو کندپرسشاند  که قبلا� آن را امتحان کرده  � از دوستان
ها وجود دارد که به کشف  �ی از تکن  �برخ  ا ام  .ستین  ریکار ام�ان پذ  نی، انجام ا�تیتقو
  کند. �کم� م  یاستراتژ نیبهتر

تواند دو استراتژی  ری تقویت�، عامل در زمان تصمیم گیری در محیط، م�در یادگی
 را اعمال کند:

   :عامل  اکتشاف روش،  این  از  پیروی  با  انتخاب کند.  را  تصادف�  عمل  ی� 
های جدید و بهتری را  مش�های جدید بازدید کند و خطتواند از وضعیتم�

 
١ exploitation 
٢ exploration 
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گیری  مم�ن است به تصمیمآوری اطلاعات بیشتر که  پیدا کند. نتیجه آن، جمع
 بهتر در آینده منجر شود.

   :حریصانه عمل کند. با استفاده از پاداش کل�، بهترین اعمال شناخته  استخراج
شده را با توجه دانش موجود انتخاب کند. به عبارت دی�ر، قصد دارد با توجه  

 به اطلاعات فعل� بهترین تصمیم را ب�یرد.

گیری: زمان� که ادامه کار قبل� را انجام  دو از تصمیمدر یادگیری تقویت� به این نوع  
 شود. دهید استخراج و در هنگام امتحان کارهای دی�ر اکتشاف گفته م�م�

ویژگ� از  اکتشاف  ی��  مقابل  در  استخراج  معضل  تقویت�،  یادگیری  های کلیدی 
در نهایت  است. اگر عامل بخواهد اعمال بهتری بیآموزد یا به عبارت دی�ر، اعمال� که  

عامل    همچنین اگر  به پاداش انباشته بیشتری منجر شود، باید اعمال جدید را امتحان کند.
  ی ها پاداش  خورد باز   یکرده و اقدامات قبلا� شناخته شده برا  استخراجخود    � از دانش فعل

تضم باشد،  دنبال کرده  را  بازده �  نم  نیخوب  پاداش  �شود که  از    عامل که    �بالاتر 
بنابرا  افتی توانست در�م باشد.    گام عامل هن  �یاست که    �معضل  نیا  نیکند، داشته 

  کند و را امتحان    � تصادف  اعمال  ا ی شود:  �با آن روبرو م  ی بعد   اعمال  ی برا  ی ریگمیتصم
  ای مواجه است. ازی اما با خطر بدتر شدن امت ،ردیگ�م یشتریب ی ها که پاداش دحدس بزن 

تر اما مطمئن دست  نییخود به پاداش احتمالا� پا  � فعل  طیبا عمل�رد مطابق با شرا  نکهیا
به عبارت دی�ر، اگر عامل تنها اکتشاف را انجام دهد، مم�ن است در این کار   .کند دایپ

از   فقط  اگر  در طرف دی�ر،  ندهد.  بهبود  را  اعمال خود  و  نرسد  بالاتری  امتیازات  به 
های  مش� فعل� خود با دیدن تمام خط سیرن است در خطاستخراج استفاده شود، مم�

احتمالا خط از همین رو، عامل  از دست خواهد داد.  احتمال� گیر کند.  را  بهینه  مش� 
 ی� تعادل خوب بین اکتشاف و استخراج وجود داشته باشد. باید بنابراین، 

صورت  یادگیری تقویت� بهشود که، فرآیند یادگیری در  جایی ناش� م�این معضل از آن
ای همانند یادگیری  گیرد. به عبارت دی�ر، به یادگیری تقویت� هیچ دادهبرخط صورت م�
ها است و  آوری دادهدنبال جمعشود. بنابراین، عامل خود به نوع� بهبانظارت داده نم�

مین رو،  گذارد. از ه شده اثر م�های مشاهدهدهد، بر دادهاز طریق اعمال� که انجام م�
 های جدید انجام دهد. گاه� ارزش دارد که اعمال مختلف� را برای بدست آوردن داده
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و    �تی تقو  ی ریادگیدر    تکرارشونده موضوع    � ی  استخراجمعضل اکتشاف در مقابل  

  � عنی،  میکن  استخراج از دانش به دست آمده    دی با   ا یاست. آ  � هوش مصنوع  �طور کلبه
  مش� خط  یدر جستجو   دی با   ا ی   م؟یداش بالا را دنبال کن شناخته شده با پا   ریمس  �ی   دی با 

کن   هایوضعیتبهتر،    دی جد کشف  را  استراتژی    م؟یناشناخته  دو  هر  بین  تعادل 
بخشد. ی� پاسخ قابل قبول برای  گیری، عمل�رد یادگیری عامل بسیار بهبود م�تصمیم

ها را کشف و به دنبال  حل آن، این است که ابتدا ی� عامل لازم است بیشترین وضعیت
رد  آوری شده، نتایج بهتری را کسب کند. اما نباید فراموش کآن با استخراج از دانش جمع

که آیا اکتشاف کاف� صورت گرفته یا نه بسیار  آوردن اینهای پویا، بدستکه، در محیط
ارائه شده است که در  پیچیده م� انتخاب اعمال  با این وجود، چند روش برای  باشد. 

 پردازیم.ها م�ادامه به تشریح آن

عمل�رد آن معمولا�    کهاست  با استفاده از دانش موجود    عاملعمل�رد    کردنبیشنه  یمعنابه  استخراج:
سنگ معدن دارد که    � یطلا اکنون    ه ندیجو � یشود. به عنوان مثال،  �م  ی ابیبا پاداش مورد انتظار ارز 

تواند پنج گرم طلا در  �طلا م  نگ س  ن یداند که بزرگتر�کند و او م�او فراهم م یروزانه دو گرم طلا برا 
نه تنها او را مجبور به    دیسنگ معدن جد  �ی  افتنیداند که  �م  ن ی، همچنحال  نیروز به او بدهد. با ا

چرا  دارد  در پی    زینرا    �اضاف  نهیاو هز  یکند، بل�ه برا�م   �از سنگ معدن فعل  استخراجمتوقف کردن  
  رد یگ �م  میموارد، او تصم نی توجه به ا ا. با نیز به همراه داردر   زیچ  چینکردن ه دایخطر پ  ت ی که در نها

شود و    شتریب  استخراج   قیحالت طلا) از طر  نیرا حفر کند تا حداکثر پاداش (در ا   �سنگ معدن فعل
اتخاذ    نجای در ا  یکه و  مش�خطکند.  م�با توجه به خطرات بزرگ اکتشاف، از اکتشاف صرف نظر  

  نیتردهد که بالا�را انجام م  � بطور مداوم عمل  عاملکه    �معن  نی ا   ه ب  ،است  صانه یحر  مش�خطکرده  
را انجام    �خطرناک  یهاشیآزما   نکهی آورد، نه ا  �بدست م  �پاداش مورد انتظار را براساس اطلاعات فعل 

 مورد انتظار شود. یهادهد که منجر به کاهش پاداش
 

،  می است. به مثال حفار طلا برگرد  طیدانش موجود با اقدامات و تعامل با مح  شی افزا  یمعنابه:  اکتشاف
،  کرد  دایپ یبزرگتر یکند و اگر سنگ معدن طلا دیسنگ معدن جد افتنیرا صرف    �او آرزو دارد مدت

است بازده کوتاه    م�ن، مشتریداشتن بازده بلندمدت ب  یکند. برا  افتیدر   یشتریب  زهیتواند روزانه جا�م
  ردیب�  میتصم  دیباچراکه    ،و اکتشاف روبرو است   استخراج با معضل    شهیمدت فدا شود. حفار طلا هم

  ادامه کار در او چقدر است.  یماندن دارد و بازده معدن طلا برا   ی بازده برا  زانیکه معدن طلا چه م
را    یدر اکتشاف و بهره بردار  ب ی به ترت  عاملتلاش    زانیم  نیتعادل ب  استخراجاکتشاف و    تعامل بین 

و توسعه    �تیتقو  یریادگ ی  قاتیتحق  �موضوع اصل  استخراج،اکتشاف و    نیب  تعاملکند.  �م  فیتوص
 است.   �تیتقو یریادگ ی  هایتمیال�ور 
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اپسیلون ‑استراتژی انتخاب حریصانه  

ی� روش مم�ن، ساده و محبوب و در عین حال موثر برای انتخاب عمل در هر مرحله  
اپسیلون است. در این روش، ی� پارامتر  ‑به عنوان استراتژی انتخاب، انتخاب حریصانه

𝑒    مبن�  ١تا    ٠بین عامل  انجام م�اقدام  اکتشاف  یا  استخراج  اینکه،  را کنترل  بر  دهد 
طور احتمال� بین اکتشاف و استخراج  وش در هر زمان عامل بهکند. با استفاده از این رم�

و انتخاب تصادف� از بین تمام اعمال موجود و با    𝑒کند. با احتمال  ی�� را انتخاب م�
 کند.  اکتشاف م� ١‑𝑒احتمال  

  نه یبه   اعمال احتمال    در نتیجه،و    شتریب   جستجوی  به عامل را وادار    𝑒  یبالا  ریمقاد
دهد که  �را م  �راتییبه تغ   ع یواکنش سر  یی به عامل توانا   ،که  � در حال.  دهد�را کاهش م

تر سوق  نهی به   اعمال   سویعامل را به    𝑒کم    ریمقاد در مقابل،  شود.  �م  جادیا  طی در مح
 .دده�م

 اکتشاف بولتزمن 

  � ی  بولتزمن،  عیاست. توزبولتزمن    ع یتوز  مش�خط،  اعمال انتخاب    ی برا  �ری روش د
 نیاو بر دهد. �به اکتشاف را کاهش م لیاست که با گذشت زمان تما  یریادگی  مش�خط

. توزیع بولتزمن، احتمال�  ابدی�م   بود به  � ، مدل فعلیریادگ ی  شرفتیفرض است که با پ 
 دهد.به نام دما به هر عمل اختصاص م� 𝑇را با استفاده از ی� پارامتر  

ه از معادله زیر ی� احتمال مثبت را برای هر عمل مم�ن  توزیع بولتزمن، با استفاد
𝑎𝜖𝐴 �دهد: اختصاص م 

𝑃(𝑎|𝑠) =
𝑒

�(�,�)
�

∑ �́�𝜖𝐴�
�(�,�́)

�

 

 جایی که  

𝑇 جدید = 𝑒��� ∗ 𝑇بیشینه + ١ 

,𝑄(𝑠عمل با   𝑎)    بیشتر با احتمال𝑃    .بیشتری همراه است𝑇    با افزایش تکرار𝑗    با
پیدا م� اکتشاف در  گذشت زمان کاهش  به  یادگیری گرایش  با پیشرفت  بنابراین،  کند. 

مش� یادگیری توزیع بولتزمن تمایل به استخراج  کند و در نتیجه، خطعامل کاهش پیدا م�
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با   اعمال  ,𝑄(𝑠از  𝑎)  پارامتر دارد.  را  تنزل    بیشینه𝑇های  بالا  نرخ  تنظیم    𝑑𝑗و  ابتدا  در 

 شوند. م�

 مدلدر مقابل بدون   بر مدلمبتنی     4.3.4

آوری بیشترین  تر بیان شد، هدف اصل� عامل در یادگیری تقویت�، جمعطور که پیشهمان
باید ی� خطمیزان پاداش در "درازمدت" است. در جهت انجام این کار مش�  ، عامل 

تواند قطع� یا تصادف� (غیرقطع�) باشد.  م�بهینه برای رفتار در محیط پیدا کند. محیط  
یعن� اگر عامل در ی� وضعیت خاص عمل� را انجام دهد، وضعیت بعدی حاصل از  

ها، مساله را برای  محیط مم�ن است لزوما همیشه ی�سان نباشد. قطعا این عدم اطمینان
 کند.  مش� بهینه دشوارتر م�یافتن خط

بازبین� در مقابلبین� پیش  

بین� و بازبین� به دو مساله اساس� اشاره دارد که ی� عامل یادگیری تقویت� باید آن را حل کند.  پیش
پیامدهای ی� عمل است. مسائل پیشپیش برآورد  یا  توانایی محاسبه  به  بین�، مستلزم  بین� معمولا 

بازبین� نیاز    عمل است. در مقابل،‑ها وضعیت جفت   ها یا مقادیر عملمعنای برآورد مقادیر وضعیت 
 دهد. گیری دارد. بدون بازبین�، عامل هرگز عمل� را انجام نم�به توانایی تصمیم

، باید تابع  𝜋مش�  > و خطS,A,P,R,γگیری مارکوف <با توجه به فرآیند تصمیم  بین�:مساله پیش
 مش� چقدر خوب است. پیدا شود. به عبارت دی�ر، هدف این است که بفهمیم ی� خط 𝑣(𝜋)مقدار  

  𝑣(𝜋)>، باید تابع مقدار بهینه  S,A,P,R,γگیری مارکوف <با توجه به فرآیند تصمیم مساله بازبین�:
مش� پیدا شود که بیشترین  پیدا شود. به عبارت دی�ر، هدف این است که خط  ∗𝜋مش� بهینه  و خط
 را با بهترین عمل برای انتخاب در اختیار قرار دهد.   پاداش

دانیم، در یادگیری تقویت� مساله اغلب از منظر ریاض� به عنوان ی�  طور که م�همان
گیری مارکوف، روش� برای  گیرد. فرآیند تصمیمگیری مارکوف صورت م�فرآیند تصمیم

عامل در    �به اقدامات احتمال  طینحوه واکنش مح محیط است؛ یعن�،    "پویایی"نمایش  
گیری مارکوف به ی� تابع انتقال  تر، فرآیند تصمیم. به عبارت دقیقخاص  تیوضع   �ی

مجهز شده که تابع� است که با توجه به وضعیت فعل� محیط و علم� که مم�ن است  
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کند. ی� تابع پاداش  ها را ایجاد م�عامل انجام دهد، احتمال انتقال به هر ی� از خروج�
 گیری مارکوف مرتبط است. نیز با فرآیند تصمیم

و   عامل  توسط  عمل� که  احتمالا  و  فعل� محیط  به وضعیت  توجه  با  پاداش  تابع 
کند. توابع پاداش و انتقال اغلب شود، پاداش دریافت م�وضعیت بعدی محیط انجام م�

قال را نداریم.  شوند. با این حال، گاه� اوقات توابع پاداش و انتال�وی محیط نامیده م�
مش� را تخمین بزنیم، چرا که ناشناخته است. در غیاب این  توانیم خطاز همین رو، نم�
های آن  مش� بهینه، نیاز به تعامل با محیط و مشاهده پاسختخمین خطتوابع، در جهت  

شود. چرا که، عامل باید با  است که اغلب به عنوان "مش�ل یادگیری تقویت�" نامیده م�
 مش� را تخمین بزند.  باورهای خود در مورد پویایی محیط، ی� خطتقویت 

و    کند �به اقدامات خود م  ط یشروع به درک نحوه واکنش مح  عاملبا گذشت زمان،  
تخم  نهی به   مش�خطتواند  �م بنابرا  نیرا  در  نیبزند.  تقویت�،  یادگیری    عامل ،  مسائل 

با استفاده از روش    ،ناشناخته با تعامل با آن  طی مح  � یرفتار در    یرا برا  نه یبه  مش� خط
توان  های یادگیری تقویت� را م�ال�وریتمبر این اساس،    زند. �م  نیتخم  "آزمون و خطا"

  بندی کرد.تقسیم استبر مدل یا بدون مدل مبتن� های به ال�وریتم

  ایدارد،    �دسترس  طی مدل کامل از مح  � یعامل به  بر مدل،  های مبتن�در ال�وریتم
مش� بهینه از تابع  منظور برآورد درست خطو به  اموزدیتعامل ب  قیکند آن را از طر�م  �سع 

را    ت� کند مدل احتمالا�م  �عامل سعبه عبارت دی�ر،  .  کند انتقال و پاداش استفاده م�
عامل مم�ن    استفاده کند.  اعمال   نیبهتر  نییتع   یو از آن برا  اموزدیکرده و ب   یریگنمونه

،  شود�که توسط عامل آموخته م  �انتقال و پاداش دسترس  توابع  ی ازبی است فقط به تقر
تواند به عامل مثلا توسط  �م  ا یتعامل دارد    طی با مح  ،که  � در حال  دسترس� داشته باشد.

   داده شود. ی�ر یعامل د

  طی مح  یی ا یطور بالقوه پو تواند به�بر مدل، عامل م�مبتن  تم یال�ور  � ی در  طور کل�،  به
و تابع    انتقال  توابعاز    �نیتخم   . چراکه،کند  �نی بشی پ  در طول یا بعد از مرحله یادگیری  را

داند که با توجه به  �م  عاملآموخته شود،    تیاحتمال انتقال با موفقو اگر    داردرا   پاداش 
حال،    نیبا ابه ی� وضعیت خاص وارد شود.  ، چقدر احتمال دارد  عملو    � فعل  تیوضع 
  نه ی به �  شمخط  نیبهبود تخم   ی برا  عاملکه    �توجه داشت که توابع انتقال و پاداشباید  
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  مش�خطرو  نی" باشد. از ا� از توابع "واقع   یبیکند، مم�ن است فقط تقر�استفاده مخود  

   .نشود افتیمم�ن است هرگز ها به دلیل این تقریب نهی به 

ای در  های بدون مدل هیچ دانش اولیهال�وریتم،  بر مدل های مبتن�ال�وریتم  مقابلدر  
مورد تابع انتقال ندارد و باید ضمن یادگیری در یافتن مسیرهای کارآمد، آن را بیآموزد.  

از    ما ی" را مستق�مش"خط  ا ی"تابع مقدار"    ا ی  ،بدون مدل   تمیال�ور  �ی  به عبارت دی�ر،
انتقال و    توابع   زا  نکهیزند، بدون ا�م  ن یتخم  ط یعامل و مح  نیل بتعامبا    � عنی   ،تجربه

   پاداش استفاده کند.

 ا ی: آکه  است  نیمدل ا  بدونبر مدل و  �مبتن  یها روش  نیدادن ب  زیتم  یها از راه  ��ی
از شروعتواند  �م  عامل اقدام  پیش  از    � هر  را    ی و پاداش بعد   ت ی، وضع یریادگیپس 

  ن یبدون مدل ا  ا یمدل    بر�مبتن   ی ها تمیال�ور  نیب  ز یتما   راه به عبارت دی�ر،  کند.    � نیب شیپ
  کنند �از توابع انتقال و پاداش استفاده م  ا ی آ  دی نیو بب   دیکن  �ها را بررس  تمیاست که ال�ور

  .بر مدل است�مبتن یادگیری تقویت�   تمیال�ور �ی ، کنداستفاده م�اگر  نه.  ا ی

دو روش   نقاط قوت و ضعف هستند.  هر  تاحدودی  بدون مدل    یهاروشدارای 
  � کم  ار یکنند و زمان محاسبه بس�م  دا یرا پ  نه یبه   مش� خط  تیکه در نها کنند  تضمین م�

هر   ادارند  آزمایشدر  با  آن  نی.  دادهحال،  از  آزما ها  طول  در  ناکارآمد    اری بس  شاتیها 
  از ین   یاد ی به عمل�رد خوب به تجربه ز  یابی دست  یاغلب برا  نیکنند و بنابرا�استفاده م

  عامل، اما  ندی مش�ل فائق آ  نیتوانند بر ا�بر مدل م�مبتن   یهاتمیال�ور  در مقابل،  دارند.
مناسب    �ری د  ی هااز مدل   �برخ   ی اوقات برا  � گاه   و   ردیگ�م   اد یمدل خاص  ی�    یبرا  تنها 

  دارد.نیاز به زمان   �ریمدل د  �ی ی ریادگی  یبرا ،نیهمچن  .ستین

  ی ز یردهد تا از قبل برنامه�اجازه م  عاملاست که به    نیمدل ا  در داشتن  مهم  تیمز
بب  دکن خود    �فعل  تیتواند در وضع �که م   �مختلف  اعمال از    �عی وس  فیط  یبرا  ندی و 

  نیا  سهیبه مقا   عمل  یبرا  ی ریگمیهنگام تصم   پس از آن،  .افتد�م   � انجام دهد چه اتفاق
کنند،  �که از مدل استفاده نم  ییهاتمی با ال�ور  سهیتواند در مقا�مامر    نی. ابپردازد  جینتا 

  � بروزرسان  یمدل برا  بدون  ی ها تمیال�ورشود.    ییدر کارا  �منجر به بهبود قابل توجه
  بات یتمام ترک  رهیبه ذخ  رو،نی. از همکنند�اعتماد م  "آزمون و خطا "دانش خود، تنها به  

 ها و اعمال، نیازی ندارند.  وضعیت
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م� را  مدل  بدون  بهروی�رد  درتوان  خارج  ١مش�خط‑صورت    ٢مش� خط‑ازو 
مش� فعل� برای ایجاد اقدامات استفاده  مش�، از خطخط‑ های دربندی کرد. روشطبقه

های  در روش،  در حالی�ه  . کنندمش� فعل� استفاده م�کنند و از آن برای بروزرسان� خطم�
مش� اکتشاف� متفاوت برای ایجاد اقدامات در مقایسه مش�، از ی� خطخط‑ازخارج
 کنند.  ، استفاده م�شودمش� که بروز م�با خط

 رویکردهاي کلاسیک حل مسائل یادگیري تقویتی     4.4 

تقویت�  یادگیری  پایه  مفاهیم  با  شده  اکنون که  تا  آشنا  داریم  قصد  بخش  این  در  اید، 
ها را  روی�ردهای کلاسی� یادگیری تقویت� در حل مسائل را تشریح کنیم. این روی�رد

بر مدل، بدون مدل و ترکیبی از این دو همانند ش�ل  های مبتن�توان براساس روی�ردم�
 پردازیم. بندی کرد. در ادامه به بررس� این روی�ردها م�تقسیم ٣‑٤

 

 بندی روی�ردهای یادگیری تقویت�نحوه تقسیم ٣‑٤ش�ل 

 
١ on-policy 
٢ off-policy 
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 نویسی پویا برنامه     1.4.4

  ی تواند برا �شود که م�ها گفته متمیاز ال�ور  یابه مجموعه  ، ا یپو  �سیاصطلاح برنامه نو 
به مدل کامل  نهی به   مش�خطمحاسبه   توجه  فر  طی از مح  �با  عنوان    ی ریگمیتصم  ندیآبه 

  ی ریادگی   � و به طور کل  ا یپو   � سیبرنامه نو  � اصل  دهیا.  ردی مارکوف مورد استفاده قرار گ
توابع  �تیتقو از  استفاده  جستجو  �سازمانده   یبرا  مقدار،  ساختار    ی هامش�خط  یو 

مدل    �ی فرض داشتن    لی به دل   نویس� پویا،برنامه  �یکلاس  یها   تمیال�ور  خوب است.
دل  نیهمچن  و  کامل   � تیتقو  یریادگ ی در    ی، کاربرد محدودادیز   �محاسبات  نهیهز  لیبه 
 مهم هستند.هنوز هم    یاز لحاظ نظرها  این روشبا این همه،  .دارند

از چ�ونگ  ،ا یپو   �سینو برنامه متفاوت  نسخه  دو  تکرار    است:  ی سازادهیپ   �شامل 
   شرح خواهیم داد. راطور خلاصه این دو روی�رد . در ادامه بهتکرار مقدارو  مش�خط

 مش�تکرار خط

داشته باشد،   �́�مش� بهتر بهبود یافته تا ی� خط  �𝑣با استفاده از    𝜋مش�  هنگام� که ی� خط
حت� بهتر بدست آورد.   "𝜋مش�  را محاسبه کرده و دوباره آن را بهبود بخشید تا خط  ́�𝑣توان  م� 

 :درا بدست آور  مقدارو توابع    هامش� خط  �نواختیبه طور    بیترت  �یبه    توان�م  جهیدر نت

 
؛ م�ر  یابدمش� قبل� اکیدا بهبود م�مش� نسبت به خطتضمین شده است که هر خط

آناین از  باشد.  بهینه  از قبل  تنها تعداد  جا که فرآیند تصمیمکه  گیری مارکوف محدود، 
از خط به ی�  مش�محدودی  باید در ی� تعداد تکرار محدود،  این فرآیند  دارد،  را  ها 

 مش� و تابع مقدار بهینه هم�را باشد.  خط

باید توجه  شود.  �م  دهی نام  مش�خط، تکرار  نهی به   مش�خط  � ی  افتنی   یروش برا  نیا
  ی است، با تابع مقدار برا  یمحاسبه تکرار  �ی ، که خود  � مشخط  یابیکه هر ارز  داشت

م  � قبل  � مشخط ا�شروع  افزا  ،امر  نیشود.  به  منجر  سرعت   اد یز  ار ی بس  شیمعمولا 
  مش� خط  �ی که تابع مقدار از    لیدل   نیبه ا  تمالااح  ؛شود�م  استیس   یابیارز  ییهم�را

 .کند�م   �کم رییتغ  �ری د مش�خطبه 
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 تکرار مقدار 

از�ی خط  روش   در  ت� کهاش�الا  �  دارد،  �مشتکرار  هر    نیا  وجود  از    �یاست که 
محاسبه    �یمم�ن است خود    این امر  است، که  �مشخط  یابیآن شامل ارز  یتکرارها 

در مجموعه    های متعدد ییجابجا که مستلزم  باشد  همراه داشته  را بهمدت    �طولان  یتکرار
  قا یدق  ییانجام شود، هم�را  یصورت تکراربه  مش�خط  یابیاگر ارزها است.  وضعیت

  د یبا ما    ا ی آآید،  در نتیجه، سوال� بوجود م�افتد.  �مجاز اتفاق م  ودهحدمفقط در    �𝑣به  
 م؟یاز آن دست ب�ش میتوان �م ای،  میباش  قیدق ییمنتظر هم�را

روش بدون از دست    نیتواند به چند�م  مش� خطتکرار    مش�،خط  یابیمرحله ارز
است    هنگام�مورد خاص مهم    � یکوتاه شود.    مش� خطتکرار    یی هم�را  نیدادن تضم 

تکرار مقدار    تمیال�ور  نیمتوقف شود. ا  حرکتبار    � یفقط پس از    مش�خط  ی ابیکه ارز
  ی بیکه ترک  ه شودساده نوشت  یریگبانیپشت  اتیعمل  �یبه عنوان    دتوان�مشده که    دهی نام

 است:  مش�خط  یابیو مراحل ارز مش� خطاز بهبود  

𝑣��١(𝑠) = 𝑚𝑎𝑥�𝔼[𝑅��١ + 𝛾𝑣�(𝑆��١)|𝑆� = 𝑠, 𝐴� = 𝑎] 

= 𝑚𝑎𝑥� � 𝑝(�́�, 𝑟|𝑠, 𝑎)[𝑟 + 𝛾𝑣�(�́�)]

�́,�

 

تواند تحت همان شرایط� که  } م��𝑣توان نشان داد که توال� { دلخواه، م�  𝑣٠برای هر  
 شود. هم�را م� ∗𝑣کند به  را تضمین م� ∗𝑣وجود  

نها  ب�   د ییا یب   ت،یدر  نظر  پا   مقدارکه تکرار    میریدر  به  مانند  ه .  رسد�م  ان یچ�ونه 
  قایدارد تا دق   ازی از تکرارها ن  یرسما به تعداد نامحدود   مقدارتکرار    ،مش�خط  یابیارز

  �ی در    � تنها با مقدار کم  مقدار که تابع    شویم متوقف م�  � در عمل هم�را شود، ما زمان
 . کند�م  رییتغ جایی جابه

 ١یافتهتعمیم مش� تکرار خط

  مش� خطرا با    مقدار تابع    � �ی همزمان و متقابل است که    ند یشامل دو فرآ  �تکرار خط مش
  مقدار   تابعرا با توجه به    مش� خط  ی�ریکند، و د �) سازگار ممش�خط  یابی(ارز  �فعل

 
١ generalized policy iteration (GPI) 
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متناوب هستند    ند یدو فرآ  ن ی، ا�کند. در تکرار خط مش�م  ص ی) حراستی (بهبود س  � فعل

. به عنوان ستیواقعا لازم ن  نیشوند، اما ا  �م  لیتکم  �ری دقبل از شروع روند    �یو هر  
انجام    مش�خطهر بهبود    نی ب  مش�خط  یابیتکرار ارز  �ی   تنها ،  مقدارمثال، در تکرار  

 شود. �م

اجازه دادن به تعامل    �کل   دهی اشاره به ا  ی برا  یافته تعمیم  � مشاز اصطلاح تکرار خط
بهبود    مش�خط  یابیارز  ی ندها یفرآ از  مش�خطو  فرآ  اتیجزئ، مستقل  استفاده    ند یدو 
 نشان داده شده است.  ٤‑٤در ش�ل    یافتهتعمیم  � مشتکرار خط  یبرا  �. طرح کلشود�م

 
با هم   جه یو در نت نهیکه به  �تا زمان مش�خطو   مقدار توابع یافته. مش� تعمیمتکرار خط ٤‑٤ش�ل 

 سازگار باشند تعامل دارند. 

شوند،    پایداربهبود  فرآیندو هم    یابیارز  ندیکه اگر هم فرآ  افتیتوان در  �م �به راحت
  مقدار تابع  باشد.   نهیبه   دیبا  �مشو خط  گاه تابع مقدارآننکنند،   جادیا  یرییتغ   �ری د  � عنی

  دار ی پا   � تنها زمان  مش� خطسازگار باشد، و    � فعل  مش� خطکه با    شود �م  پایدار  � تنها زمان 
  � فقط وقت  ندی، هر دو فرآنیبنابرا  باشد.  ص یحر  ، �فعل  مقدارکه با توجه به تابع    شود�م

حریصانه عمل  خود    یابیارز  تابعشود که نسبت به    دا یپ  مش� خطکنند که  �م  دایثبات پ 
و    مش�خط  نیبلمن برقرار است و بنابرا  ی سازنهی دهد که معادله به �نشان م  ن ی. اکند

 هستند.  نهیتابع مقدار به
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توان هم به عنوان  �را م  یافتهتعمیم  �مشتکرار خطو بهبود در    یابی ارز  یندها یفرا
  � ی  افتنی   یبرا  ند یدو فرآ  نیدر نظر گرفت. در درازمدت، ا  یرقابت و هم هم�ار   �ی

 .نهی به  مش�خطو  بهینه : تابع مقدار دارند  تعاملراه حل مشترک 

   کارلومونت      2.4.4

برنامه از بس�از تجربه م  تنهاکارلو  مونت  یها، روشا یپو   �سینوبرخلاف    ی اری آموزند. 
م را ساده�جهات  آن  کارلو  روش مونتی�  دانست.    �تی تقو  ی ریادگیروش    نی ترتوان 

با   را  در  میانگینو    مرتبه  نیگذراندن چندمقدار ی� وضعیت  پاداش  از    � افتیکل  پس 
  مرحله شدن  یقبل از سپر  �افت یکند. از آنجا که کل پاداش در�م نیی، تع وضعیت  بیتصو

است، روش برامونت  یها ناشناخته  اجرا هستند.    ایمرحله  یکارها   یکارلو فقط  قابل 
  ده یاز خط نام خارج  �بروزرسانوضعیت که    یحرکت در فضا  ان یپس از پا   تنها   �بروزرسان

(بروزرسان �م در فضا�در حال   �شود  هنوز  م  وضعیت  یکه    � بروزرسان   ،دیکن�حرکت 
م�شود)�م  دهی نام  برخط صورت  مونت.  گیرد،  روش  در  براین،    ر یمقاد  کارلو،علاوه 

 .نیجانش  هایوضعیت مقادیراست نه بر اساس  � اساس تجربه واقع بر

بر    یها روش کارلو  م  یافتهتعمیممش�  خطتکرار    دهیا  مبنایمونت  کنند.  �کار 
است و از   یطرح تکرار  � ی  یافتهتعمیممش�  تکرار خطتر بیان شد،  طور که پیشهمان

تابع مقدار را براساس    بی شود تقر�م  �سع   اولین گام،شده است. در    لیدو مرحله تش�
  گام شود. در  �شناخته م  مش�خط  ی ابی که به عنوان مرحله ارز  کند  جاد یا  � فعل  مش�خط

شناخته    مش� خطکه به عنوان مرحله بهبود    � فعل  مقدار   تابع با توجه به    مش�خطدوم،  
م�م بهبود  روشابدی �شود،  در  برامونت  یها.  اجرا  نیتخم  یکارلو،  مقدار،   یتابع 

در کل    تجمع� شود. پاداش  �انجام م  ستمیس  ی بررو  �فعل  �مشخط  یها با اجرابرنامه
از تابع مقدار استفاده    � نیتخم   لیتش�  ی وند براش�که با آن روبرو م  �حالات   ع یو توز  مرحله

سپس�م حریصانه،به  �فعل   مش�خط  ،شود.  به    صورت  توجه    � فعل   مقدار  تابع با 
توان نشان داد که  �، میدو مرحله به صورت تکرار  نیشود. با استفاده از ا�م زدهتخمین

و    تمیال�ور مقدار  تابع  م  نه یبه   مش�خطبه  اگرچه  �هم�را    ی ها روشاجرای  شود. 
برامونت اما  است،  تکرارآن  ییهم�را  یکارلو ساده  تعداد  به  از    ازی ن  زیادی   ها  و  دارد 

 برد.�تابع مقدار رنج م  تخمیندر   بالا  انسیوار
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 زمانییادگیري تفاوت     3.4.4

  دهد. جای م�کارلو را در خود  نویس� پویا و مونتهای برنامهزمان�، ایدهیادگیری تفاوت
‑ ها در دو نقطه از زمان، مقدار جفت وضعیتزمان� با مقایسه تخمینروی�رد تفاوت

همین از  زند،  م�  تقریب  را  نامعمل  است.    زمان� تفاوت  رو  به خود گرفته  همانند  را 
سایر  زمان�، برآورد مقادیر را براساس  های یادگیری تفاوتال�وریتمنویس� پویا،  برنامه

  ، یادگیری تفاوت زمان� همچنین.  )گویند   ١استرپینگ که به آن بوت(  گیرد د م�یا  هاتخمین
مونت روش  محیطتواند  م�  کارلو،همانند  از  قبل�  اطلاع  از  به  و   بدون  مستقیم  طور 

زمان� ی� روی�رد یادگیری بدون  . این بدان معناست که یادگیری تفاوتموزدبیآتجربیات  
 است.    )دانست نظارت توان آن را معادل با یادگیری بدون(یا م� مدل

تفاوتروی�رد  در    �اصل  دهیا ب   یریادگی ،  زمان�یادگیری  تفاوت    نیبراساس 
و برای بروزرسان� نیازی به صبرکردن تا پایان مسیر    است  �زمان  یدرپیپ  یها�نیب شیپ

  ی برا  رندهیگ ادی   �کنون  �نی ب شیاست که پ  نیا  ی ریادگیهدف از    �ر،ی. به عبارت دنیست
پ  شتریب،  یورودفعل�    یال�و بعد  ی بعد  � نی بشی با  مرحله  باشد.   ی در  داشته    مطابقت 

هایی که عامل پس از  بینش این روش بر این است که، پس از مشاهده برخ� از پاداش
توان تخمین بهتری برای  بازدید ی� وضعیت و انجام ی� عمل معین بدست آورده، م�

 عمل ارائه کرد. ‑مقدار ی� جفت وضعیت

و قادر به حل  کارلنویس� پویا دارای نقاط ضعف جدی هستند؛ مونت کارلو و برنامههای مونت روش
زمان�، از  نویس� پویا به ی� مدل از محیط نیاز دارد. یادگیری تفاوتمسائل پیوسته نیست و برنامه

مان  نویس� پویا همزروش برنامهاز  استرپینگ  کارلو و بوتروش مونت در  گیری تهیه نمونه  نسخه پشتیبان
 کند.  دی�ر ترکیب م�� را با ی�های قبل های خوب روشرو، تنها قسمت کند. از همیناستفاده م�

 
مونت  م�روش  استفاده  مقدار  تابع  بروزرسان�  برای  پاداش کل  از  حال�کارلو،  در  روش  که،  کند. 

بهتفاوت را  زمان�،  مقادیر  پاداش)،  مجموع  از  استفاده  (با  مرحله  پایان  در  مقادیر  بروزرسان�  جای 
   کند.  بروز م�در هر مرحله صورت برخط به

 

 
١ bootstrapping 
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  ایپو �سینوو برنامه �زمانتفاوت ی ریادگ یکارلو ، مونت  یریگ بانیپشتنمودارهای  سهیمقا ٥‑٤ش�ل 

 مقدار وضعیت توابع  یبرا
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رو  سهیمقا   یبرا برنامهمونت  �رد،یسه    � زمانتفاوت  یریادگی و    ا یپو   �سینوکارلو، 

براساس نمودار    �رد یسه رو  نیا  نیب   سهیاستفاده کرد. مقا  ی ریگبانیاز نمودار پشت  توان�م
 قابل مشاهده است.  ٥‑٤مقدار در ش�ل ‑تیوضع  ی ریگبانیپشت

بین� با ی� قانون بروزرسان� برای  مساله پیش  ی�  یادگیری تفاوت زمان� اغلب به
 تابع مقدار داده شده، اشاره دارد:

𝑉(𝑠) ← 𝑉(𝑠) + 𝛼�𝑟 + 𝛾𝑉(�́�) − 𝑉(𝑠)� 

فاکتور تنزیل است. قسمت داخل پرانتز به عنوان خطای    𝛾نرخ یادگیری و    𝛼جایی که  
 زمان� شناخته م� شود:تفاوت

𝛿� = 𝑟 + 𝛾𝑉(�́�) − 𝑉(𝑠) 

بین� در دو روش مختلف برای انجام بازبین�  زمان� برای پیشروش یادگیری تفاوت
مش� و دی�ری  شود. تفاوت اصل� این دو روش این است که ی�� در خطاستفاده م�

طور گسترده در یادگیری تقویت� استفاده  این دو ال�وریتم که به  مش� است.خطاز    خارج
و  م� ال�وریتم  م�  یادگیری‑کیوشود، سارسا  از  نوع  دو  این  بررس�  به  ادامه  در  باشد. 

 پردازیم. زمان� م�تفاوت

 مش�) (در خط سارسا

ی� تابع    زمان� است که در تلاش برای تخمینیادگیری تقویت� تفاوتسارسا ی� روش 
یاد ب�یرد. این وراثت نام از: ("وضعیت"، "عمل"،  مقدارجای ی� تابع  بهرا  مقدار عمل

مش�  این روی�رد، در خط"پاداش"، "وضعیت بعدی"، "عمل بعدی") گرفته شده است.  
,𝑄�(𝑠است، چرا که   𝑎)    را برای𝜋  زند. قانون بروزرسان�  مش� فعل� تخمین م�برای خط

 باشد:صورت زیر م�مقدار به‑وضعیت

𝑄(𝑠, 𝑎) ← 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼�𝑟 + 𝛾𝑄(�́�, �́�) − 𝑄(𝑠, 𝑎)� 

هنگام� که همه جفتم� داد که سارسا  تعداد  ‑های وضعیتتوان نشان  به  عمل 
 شود. مش� بهینه هم�را م�نامحدودی بازدید شود، به ی� خط
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 مش�)از خط(خارج یادگیری‑کیو

  شود ) نامیده م�Q-learning(  یادگیری‑کیومش�  از خطخارجزمان�  تفاوتیادگیری  
به روش�    Qها برای تخمین توابع مقدار  ترین روشترین و محبوبکه ی�� از اساس�
 قانون بروزرسان� این روش به صورت زیر است:  بدون مدل است.

𝑄(𝑠, 𝑎) ← 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼�𝑟 + 𝛾𝑚𝑎𝑥�́𝑄(�́�, �́�) − 𝑄(𝑠, 𝑎)� 

انجام  ‑کیو را  اقدامات  بهترین  فعل�،  به شرایط  با توجه  یادگیری در تلاش است 
یادگیری  ‑، تابع کیوچراکهشود.  مش� در نظر گرفته م�از خطدهد. این ال�وریتم خارج

خارج اقدامات�  خطاز  م�از  یاد  فعل�  بهمش�  م�گیرد.  ‑ توان گفت که، کیوطور کل� 
  ی اریامروزه، بساست تا مجموع پاداش را بیشینه کند.    مش�دنبال یادگیری خطیادگیری به

 هستند. یر یادگی ‑ویک بر�مبتن  قیعم یی تقو یریادگی  یها تمیاز ال�ور

مش� اکتشاف� که  بدون توجه به خط ،تفاوت به اکتشاف است. این بدان معناست که یادگیری بی‑کیو
شود؛ با این فرض که هر جفت اقدام وضعیت به تعداد  مش� مطلوب هم�را م�شود، به خطدنبال م�

 یابد.طور مناسب کاهش م�به 𝛼نامحدودی بازدید شده و پارامتر یادگیری 

 مشی وجوي خطجست     4.4.4

طور  مش� نیازی به حفظ ی� مدل تابع مقدار ندارند، بل�ه بهوجوی خطهای جستروش
وجوی  های جستاز بین ال�وریتم  کنند.وجو م�را جست  ∗𝜋مش� بهینه  مستقیم ی� خط

 ترین هستند.  مش� محبوبمش� در یادگیری تقویت�، ال�وریتم گرادیان خطخط

دست  به  یعامل برا  یبرا   نهیرفتار به  یاستراتژ  �ی  افتنی ،  �تیتقو   یریادگیهدف از  
  ی ساز به مدل   میبه طور مستق مش�خط ان یگراد ی ها است. روش نهی به   یهاآوردن پاداش

  � مشبا انجام اقدامات ارائه شده از خط  �خط مش  نیا  پردازند.�م  مش�خط  یسازنهیو به 
  ش ی در جهت افزا  �مشخط  ی پارامترها شود. سپس  �م  ی ابیو محاسبه پاداش ارز  � فعل

از   استفاده  با  انتظار  مورد  نزول�بازده  م  گرادیان  بروزرسان�بروز  قانون    ی برا  �شوند. 
 صورت زیر نوشت:به 𝐽  انتظارتوان با توجه به بازده مورد  � را م � مشخط  یپارامترها 
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𝜃��١
� = 𝜃�

� + 𝛼∇��𝑗  , 𝑗 = 𝔼�(� 𝛾�𝑟�

�

��٠
) 

را    �تصادف  های مش�خطتواند  �دارد و م  یبهتر  ییهم�را   مش�،خط  یجووجست
با روش  اموزدیب ال�ور.  ستین  ریپذام�ان  مقداربر    � مبتن   یها که    ی ها تمیاش�ال عمده 

 نیبرد و بنابرا�رنج م  یادی ز  انسیها است که از وارآن   مش�خط  یابیمرحله ارزمش�،  خط
 کند باشد. ،خوب  هایمش�خط  یریادگیتواند در �م

 نقاد عامل      5.4.4

  اد ی  �به آهستگ  بالا،  انس ی با وار  ی ها نیتخم  لیبه دل   محض،  مش�خط  ان یگراد  ی ها روش
  ی ها از روشتوان  م�حال،    نیبا اهستند.    نامناسب  برخط  مسائل  یاجرابرای  و    رندیگ�م

 مش�لات استفاده کرد.   ن یمقابله با ا یبرا  زمان�تفاوت

مقدار  ی�ردهایرو فضا  نظری،  لحاظاز    تابع  پوشش  مقاد   وضعیت  یبه کل    ریو 
، هنگام کار  نیدارند. بنابرا  از ین   وضعیتمم�ن در هر    اعمالشده مربوطه از همه  تیتقو

  � ی  همچنین، و    زیادی داشته  � محاسبات  � دگی چیبا ابعاد بالا، پ   ی کاربرد  یهابا برنامه
  مش� خطدر   ی ادی ز  ر ییمم�ن است باعث تغ   � کننده محلتیتقو   ر یکوچ� در مقاد  ر ییتغ 

  شود.

مش� فعل�  مش�، خطجوی خطو های جست، روشهای تابع مقدارروش  در مقابل
به خطو خط را  بعدی  در نظر م�مش�  پارامترهای  مش� فعل�  تغییرات  گیرند و سپس 

تری در مقابل  یدگ� محاسبات� بسیار کمکنند که در نتیجه، پیچمش� را محاسبه م�خط
مم�ن است    مش�خط  یجستجو   ی�ردهایروهای تابع مقدار است. با این حال،  روش
 برسد.  سراسری نهی به به  نتواند شود و   �محل  ی سازنهیبه سبب

و    مش�خط  �یهمزمان  صورت  به  �ردیدو رو  نیا  ب یبا ترک  عامل  نقاد  یها روش
این روی�رد که از تلفیق تابع مقدار و روی�رد    .رندیگ �م  ادیرا    مقدار‑وضعیتتابع    �ی

وری از مزیت هر دو روش ارائه شده است، با ساختار  مش� برای بهره وجوی خطجست
م� شناخته  عامل  گفت،  م�شود.  نقاد  روش  روشتوان  عامل،  یادگیری  نقاد  های 
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طور که در ش�ل  همانکند.  ذخیره م�مش� را  طور صریح خطزمان� است که بهتفاوت
توسط    ٦‑٤ اقدام  انتخاب  است،  داده شده  انتقال    یبرا  نقاد از    و کنترل    عاملنشان 

  � مشخط � در مورد به روزرسان ی ریگ م یتصم ،نیبنابرا .شود�استفاده م عاملبه  ر یمقاد
 باشد. م� نقاد  نیبراساس ا

 
 ساختار نقاد عامل  ٦‑٤ش�ل 

  )کیو -دینارویکرد ترکیبی (     6.4.4

ی است که توانایی تلفیق قابلیت یادگیری در روش بدون  های کیو، ی�� از معماری‑داینا 
کدام    کهنیا  دنی با د  تمیال�وربر را دارد.  های مبتن�ریزی در روشمدل و قابلیت برنامه

  اد یمدل را    �ی،  ردیگ�خاص م  وضعیت  �یدر   �شود و چه پاداش�م دیبازد ها وضعیت
 کند.�احتمالات انتقال و تابع پاداش استفاده م �بروزرسان ی و از اطلاعات برا گرفته

 عمیق   یتیتقو  يریادگی    5.4

از مش�ل    � تیتقو   ی ریادگی،  وستهیپ  ی ها عامل  ایهنگام برخورد با مسائل دامنه با ابعاد بالا  
  د ی همراه دارد و با را به یکند یریادگیزمان  ن،ی. بنابرابرد�رنج م �ژگیناکارآمد و شی نما 
بخش  یبرا  ییها �یتکن روند    دنیسرعت  هم  �طراح   یریادگی به  از    نه یزم  رو،نیشود. 
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در مسائل با    � تیتقو  یریادگیکم� به حل    یبرا  قیعم  �ت یتقو  یریادگی  انبا عنو  یدی جد

  قیعم   یعصب  یها است که شب�ه  نیا  قیعم  یریادگی  �ژگی و  نیترابعاد بالا ظاهر شد. مهم
با ابعاد بالا را    ی ها کم حجم و فشرده از داده  یهاشیبه صورت خودکار نما   توانند�م
یادگیری تقویت� عمیق، با ترکیب مزایای یادگیری عمیق و یادگیری تقویت� در   کنند. دا یپ

 کند.  های هوش مصنوع� تلاش م�جهت ساخت سیستم

رت بازنمایی یادگیری عمیق برای مقابله با مش�لات� که  یادگیری تقویت� عمیق از قد
بهره دارد،  وجود  تقویت�  یادگیری  را  م�  در  عمیق  تقویت�  یادگیری  سیستم  ی�  برد. 

توان، به عنوان سیستم� که حداکثر پاداش طولان� مدت را در ی� مساله یادگیری  م�
بازنمایی از  استفاده  با  آنتقویت�  (به�هها توسط شب هایی که خود  اینکه  ی عمیق  جای 

نحوه کار   ٧‑٤شود، تعریف کرد. در ش�ل توسط طراح تعریف شده باشند) آموخته م�
آن  مقایسه  و  عمیق  تقویت�  است.  یادگیری  مشاهده  قابل  تصویر  همانها  در  طور که 

های عصبی به عنوان عامل برای حل مساله شود، در یادگیری تقویت�، از شب�همشاهده م�
 شود. تقویت� استفاده م� یادگیری 

 

 یادگیری تقویت�، یادگیری عمیق و یادگیری تقویت� عمیق  ٧‑٤ش�ل 

در جامعه هوش    یاریمورد توجه بس   قیعم  �تی تقو  یر یادگیسال گذشته،    نیدر چند
  ق یعم  یعصب  ی ها به استفاده از شب�ه قیعم  � تیتقو   یریادگ یقرار گرفته است.    �مصنوع
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اشاره    � تی تقو  ی ریادگی چارچوب    �ی در    �مشخط  ایتوابع در تابع مقدار    بیبه عنوان تقر
اعمال شده    تیو نقاد عامل با موفق  یر یادگی‑ویک  ،�مشخط  انیگراد  یها دارد و در روش

بر  مبتن�  های مدرن یادگیری تقویت� عمیقدر ادامه این بخش، به تشریح ال�وریتم  است.
 زیم.پردام� یادگیری‑کیو

 ) DQN(  شبکه کیو عمیق     1.5.4

صفحه  یادگیری  ‑کیو ایجاد  برای  قدرتمند  حال کاملا  عین  در  و  ساده  ال�وریتم  ی� 
مشخص کند که کدام    قا یتا دق   کند �کم� م  عاملکار به    نیا  .استعامل  برای    فهرست

شود  د ی با   عمل م�،  انجام  چه  باشد  طولان�  خیل�  فهرست  این صفحه  اگر    ؟ شوداما 
 ست.ا  وضعیتعمل در هر    ١٠٠٠و    وضعیتهزار    ١٠محیط� را تصور کنید که دارای  

همه چیز به سرعت از کنترل  و    میلیون سلول ایجاد م� شود   ١٠با این کار جدول� از  
  های وضعیتجدید را از    هایوضعیت 𝑄 توانیم مقداراست که نم�  واضح !شودخارج م�

مقدار   که،: اول ایندو مش�ل را نشان م� دهدامر  این   . بررس� شده استنباط کنیم  قبلا
افزایش    ها وضعیتحافظه مورد نیاز برای ذخیره و بروزرسان� جدول با افزایش تعداد  

مورد   𝑄 برای ایجاد جدول   وضعیتدوم، مقدار زمان لازم برای کاوش در هر    .یابدم�
های  را با مدل  𝑄 این مقادیراگر    آید:م�وجود  بفکر  تی�    ست که اینجا   ، عمل� نیست.نیاز

بزنیم  عصبی   هایشب�ه م�  ،تخمین  ال�وریتم  شود؟چه  پشت  ایده  این   خوب، 
𝐷𝑒𝑒𝑝𝑀𝑖𝑛𝑑   میلیون دلار شد ٥٠٠بود که منجر به خرید آن توسط گوگل به مبلغ! 

بر مقدار است که از ی�  ی� ال�وریتم مبتن�  DQNشب�ه کیو عمیق یا به اختصار  
,𝑄(𝑠شب�ه عصبی   𝑎|𝜃)  بهینه عمل تقریب  در ی�    ∗𝑄مقدار  ‑برای  هر عمل  برای 

  ن ی�زی جا   یشب�ه عصب  �ی را با    ی ریادگی ‑کیوجدول  (  کندوضعیت معین استفاده م�
داده    یبه عنوان ورود  وضعیت.  بزند)  تقریبرا    کیو  ریکند مقاد�م  �کرد که سع   میخواه 

مقدار  �م و  احتمال  𝑄شود  اقدامات  خروج  � تمام  عنوان  اهداف    شود.�م  دی تول  � به 
 :شوداز طریق معادله بلمن محاسبه م� 𝑄آموزش� برای  

𝑄(𝑠, 𝑎, 𝜃) = 𝑟 + 𝛾𝑚𝑎𝑥�́𝑄(�́�, �́�, 𝜃� ) 

  از   کیو عمیق  شب�هبرای آموزش شب�ه عصبی، نیاز به ی� تابع زیان داریم که در  
 : کنیمدر معادله بلمن استفاده م� مربع  میانگین  یخطا 
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ثبات� یا حت� واگرایی تواند منجر به بیبه خودش م�  𝑄اهداف    با این حال، وابستگ�

𝜃های شب�ه  در هنگام یادگیری گردد. داشتن مجموعه دوم پارامتر =� 𝐿𝑃(𝜃) جایی که ،
𝐿𝑃 گذر است (به عنوان مثال، میانگین متحرک نمایی)، یادگیری را تثبیت  ی� فیلتر کم
 کند. م�

  �افتی در  ی هاتیدر مورد وضع   م یاز آموزش مستق  �توانند ناش�م   � اضاف  ی ها �ثباتیب
پاداش باشندو  که  .ها  برخلاف  چرا  دادهبانظارت  ی ریادگی،  (جفت    یورود   یها، 
  نتیجه این اتفاق، هستند.    ریمس  �ی از    �بخشهستند و  همبسته    اریعمل) بس‑وضعیت
به   به    شدهدر شب�ه    برازشبیشمنجر  علاوه   .نخواهد بودموثر    یر یادگی و شب�ه قادر 

  کند. رییتغ  𝑄است به سرعت با تکامل   نها مم�داده عیتوز  جهی و در نت مش�خط، نیبرا
DQN ها تمام انتقال  با ذخیره )𝑠�، 𝑎�، 𝑟�،𝑠��در ی� مجموعه داده حافظه و سپس    )١

های تصادف� از این مجموعه است، هر دو  ها که متش�ل از انتقال یادگیری در ریزدسته
ها به طور  از نمونه  �در هر لحظه، تعداد مشخصکند. به عبارت دی�ر،  مش�ل را حل م�

به یادگیری    ، که منجرشوند�آموزش شب�ه استفاده م   یاستخراج و براحافظه  از    � تصادف
  ع ی در توز  راتییش�ند و تغ �را م  یورود   یها داده  �ترفند همبستگ  نیا  شود.بهتر شب� م�

 کند.را هموار م� یورود

جدول    یادگیری‑کیومغز عامل است. مغز عامل در  شب�ه کیو عمیق و  یادگیری‑کیو  نیتنها تفاوت ب
اما در    کیو   یشب�ه عصب   ی ورود  است.   ق یعم  ی شب�ه عصب  �ی مغز عامل    شب�ه کیو عمیق است، 

تواند انجام  �عامل م  �ی است که    �تعداد اعمال  � خروج   یهاخواهد بود و تعداد نورون  هاوضعیت 
 دهد.

 

 1گانهدوشبکه کیو عمیق       4.5.2

کند.  �م  ارزیابی   از حد شیرا ب  �است که پاداش واقع  نیا  DQN  تم یاز مش�لات ال�ور   ��ی
بدست خواهد    تیبالاتر از آنچه در واقع   �کنند عامل قصد دارد بازده �فکر م  𝑄  ریمقاد

 
١ Double 
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شب�ه کیو عمیق دوگانه، ی� افزایش شب�ه کیو عمیق برای کاهش    را بدست آورد.  مدآ
در    .انتخاب عمل از ارزیابی عمل استی، جداسازی  با ترفند ساده  ارزیابی   حد   ازبیش

 دهند: صورت زیر تغییر م�را به DQNاین نوع شب�ه، معادله بلمن در  

𝑄(𝑠, 𝑎, 𝜃) = 𝑟𝑄(�́�, 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥�́𝑄(�́�, �́�, 𝜃); 𝜃� ) 

  ی اقدامات بعد  نیاز بهتر  �یکه کدام    ردیگ �م  میتصم  𝜃  � اصل  یابتدا، شب�ه عصب
�́�  م و سپس شب�ه عصب  ی بعد  اعمالتمام    ان یدر  است  ا  یموجود  را    نیهدف  عمل 

  های ارزیابیترفند ساده نشان داده است که    نیخود را بداند. ا  𝑄کند تا مقدار �م  یابیارز
 بهتر است.  یی نها   یها مش�خطآن  جهی نت، که دهد�از حد را کاهش مشیب

دقیقا    ��یکند.  �استفاده م  �سان ی  یاز دو مدل شب�ه عصبشب�ه کیو عمیق دوگانه  
  ن یآخر  رونوشت� از  ی�ریو د   گیرد م�  اد یدر طول بازپخش تجربه  همانند شب�ه کیو عمیق  

در    ، چرا؟شود�مدل دوم محاسبه م  نیدر واقع با ا  𝑄قسمت از مدل اول است. مقدار  
DQN    مقدار𝑄   با پاداش اضافه شده به حداکثر مقدار𝑄 شود.�م محاسبه ی حالت بعد  

را محاسبه    ییخاص عدد بالا   وضعیت  �ی  یبرا  𝑄است، اگر هر بار که مقدار    �ه ی بد
، هر بار  دی آ�خاص بدست م  وضعیت آن    یبرا  یشب�ه عصب  � که از خروج  یکند، مقدار

که اختلاف    �شود تا زمان�م  شتریو ب  بیشتر  �خواهد شد. هر مقدار نورون خروج  شتریب
مقدار    𝑎عمل    𝑠  وضعیتبرای    فرض کنیم باشد. حال اگر    ادیز  � هر مقدار خروج  نیب

شود.  �انتخاب م  𝑠حالت    ی هر بار برا  𝑎عمل    رواز همین،  دارد  𝑏عمل    به  بالاتری نسبت
را   ی بالاتر  اری که مقدار بس  شود �آموزش داده م � به روش یاز آنجا که شب�ه عصب ،سپس

  � در برخ  ی عمل بهتر  𝑏که عمل    نیا  یریادگ ی  یآموزش شب�ه برا  دهد،�م  هئارا  عمل  یبرا
 است، دشوار است.   طیشرا

  ه یمدل ثانو  �ی از  ،  (اعمال)  �خروج  ریمقاد  نیآوردن اختلاف ب  نییپا  یبرا  ،نیبنابرا
است، از آنجا که    � ه یبد   . از قسمت آخر باشد  �مدل اصل   رونوشتکه    شود م�استفاده  
از مدل    𝑄به مقدار    ی ابیدست  یاست، برا  �مدل دوم کمتر از مدل اصل  ریمقاد  نیتفاوت ب

 .میکن �دوم استفاده م
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 آوردهم شبکه کیو عمیق       3.5.4

  ی ازی و ن  ستند یمختلف مربوط به مقدار مورد انتظار ن   اعمال ،  ها وضعیتاز    �برخ  یبرا
که    د ی. به عنوان مثال، تصور کنمیندار  هاییوضعیت  نیچن  یبرا  عملهر    اثر  یریادگ یبه  
، حس راحت� را برای  ریانداز دلپذ. چشمدیرا تماشا کن   دیو طلوع خورش  د یستیکوه با  یرو

  ر یو مقاد  دی بمان  نجایدر ا  دی توان�م   کند.�را فراهم م  ییبالا  پاداشو    آوردوجود م�شما به
𝑄   ن بنابراستیاعمال مختلف مهم  از  جدا کردن مقدار  ،نی.  و   وضعیت  مستقل عمل 

به    𝑄مقدار   منجر  است  شود.یقو   ی ریادگیمم�ن  هم  تر  عمیق    یبراآورد،  شب�ه کیو 
تر، مقدار  طور دقیق. بهکند�م  شنهادیرا پ  یدی جد  یشب�ه  یمعمار  دهیا  نیبه ا  یابی دست

𝑄 �تقسیم کرد:  تابع سود توان به بخش مقدار وضعیت و را م 

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑉(𝑠) + 𝐴(𝑠. 𝑎) 

  بدست خواهیم آورد   𝑠که چه مقدار پاداش از حالت    د ی گو�به ما م  𝑉(𝑠)تابع مقدار  
.𝐴(𝑠  تیو تابع مز  𝑎)  چقدر بهتر است.  �ری د  اعمال با    سهیعمل در مقا  �یکه    دیگو�م 

عامل بر این اساس، مقدار ی� وضعیت مستقل از عمل است. اما مزیت آن چیست؟  
در   است  هر    وضعیت� مم�ن  که  باشد.    � �سانی  𝑄مقدار    اعمال از    �ی باشد  داشته 

را به   𝑄افتد اگر مقدار �م � وجود ندارد. چه اتفاق  وضعیت نیدر ا یعمل خوب ،نیبنابرا
اگر هر عملمیکن  میهر عمل تقس  سودو    وضعیت  �یمقدار   داشته    ��سانی   جهینت   �. 
را    سودها همه   نیانگیرا خواهد داشت. حال، اگر م  مقدارهمان   ز ین  عملهر   سودباشد،  
واقعا    𝑄و مقدار    بدست خواهیم آوردبه صفر)    �ی نزد  ا ی، صفر (میکم کن  سوداز هر  
 :دارد وضعیتاست که  ی مقدارهمان 

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑉(𝑠) + 𝐴(𝑠. 𝑎) −
١
𝑛

� 𝐴(𝑠. �́�)

�́

 

علاوه سود اعمال خواهد  البته باید توجه داشت که خروج� مدل، مقدار وضعیت به
 کنیم:برای اهداف مشابه استفاده م� 𝑄بود. اما، برای آموزش مدل از مقدار 

𝑄(𝑠�, 𝑎�) = 𝑅� + 𝛾𝑚𝑎𝑥𝑄(𝑠��١, �́�) 
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 خلاصه فصل 

   ییاما به تنها  د،یآ�حساب مبه  یریادگیاز انواع مهم    ��ینظارت  با  یریادگیاگرچه 
  .ستین �کاف �تعامل یریادگی یبرا

 سا  شی ب  ،�تیتقو  یریادگی  �ردیرو بر   نیماش  یری ادگی  ی�ردهایرو  ریاز  متمرکز 
 .تعامل است قیاز طر هدفمند ریادگی

 قیبا آزمون و خطا مساله را از طر  است  عامل در تلاش  قی از طر  � تیتقو  یریادگی  
  کند. حل باشد،�عامل ناشناخته م یبرا که �طیتعامل با مح

 ی ساز مارکوف مدل  یریگم یتصم  ندیفرآ  �یمعمولا به عنوان    ،�تیتقو  یریادگی  
 .شود�م

   ت یتقو  یریادگی  بر�مبتن  ستمیس  �ی  دهندهل یتش�  عناصر  نیتراز مهم  ��یعامل�  
در هر   نهیاقدامات به هیو توص یریگم یتصم شامل هوش در جهت ،است. چرا که

 است.  طیشرا

 اصل در    �هدف  در    زانیم  نی شتریب  یآورجمع   ،� تیتقو  یر یادگیعامل  پاداش 
  ی برا  نهیبه�  مشخط  �ی  دیکار، عامل با  نی"درازمدت" است. در جهت انجام ا

 کند. دایپ طیرفتار در مح

 نییتع  یبرا  ییبه تنها  چرا که،  .است  �تیتقو  یریادگیعامل    �هسته اصل  ،�مشخط 
 است.  �رفتار کاف

 معضل استخراج در مقابل اکتشاف   ،� تیتقو   یریادگی  یدیکل  یها� ژگیاز و   ��ی
  � تیتقو  یریادگیدر    ی ریادگی  ندیکه، فرآ  شودیم  �ناش  ییمعضل از آنجا  نیا  است.

 .ردی گ�صورت م برخط صورتبه

   ها را تمیال�ور  است که  نیبدون مدل ا  ایمدل    بر� مبتن  یهاتم یال�ور  نیب  زیتماراه
 . نه ای کنند�از توابع انتقال و پاداش استفاده م ایآ دینیو بب دیکن� بررس



 

ق یعم یتیتقو  يریادگی: چهارمفصل  217  

 
 و   کامل مدل  �یفرض داشتن  لیبه دل ا،یپو �سینوبرنامه �یکلاس یها تمیال�ور

دل  نیهمچن محدود  اد،یز  �محاسبات  نهیهز  لیبه    � تیتقو  یریادگیدر    ی کاربرد 
 . دارند

 برنامه ممونت  یهاروش   ا،یپو  �سینوبرخلاف  تجربه  از  تنها  از آموزند�کارلو   .
 .دانست �ت یتقو یریادگیروش  نیترآن را ساده توان�م جهات یاریبس

  کنند�کار م افتهیمیتعم �مشتکرار خط دهیا یمبنا مونت کارلو بر یهاروش . 

  قابل اجرا هستند یامرحله یکارها یبرا  تنهاکارلو مونت یهاروش. 

 ی کارلو را در خود جاو مونت  ایپو  �سینوبرنامه  یهادهیا  ،�زمانتفاوت  یریادگی  
 .دهد�م

 از   ��ی  که  شود�م  دهینام  یریادگی‑ویک  �مشاز خطخارج  �زمانتفاوت  یریادگی
  بدون   �به روش  Q  توابع مقدار  نیتخم  یها براروش  نیترو محبوب  نیتر�اساس

 مدل است. 

   تیتقو  یریادگی،  وستهیپ  ی هاعامل  ایهنگام برخورد با مسائل دامنه با ابعاد بالا�  
 .برد�رنج م �ژگیناکارآمد و شینما از مش�ل

 مقابله با مش�لات  یبرا   قیعم  یریادگی  ییاز قدرت بازنما  قیعم   � تیتقو  یریادگی� 
 .برد�وجود دارد، بهره م �تیتقو یریادگی که در

 

 هاي مروري پرسش

 باشد؟ انظارت به تنهایی قادر به حل یادگیری تعامل� م�آیا یادگیری ب .١

 یادگیری تقویت� برای حل چه مسائل� مناسب است؟ نحوه کار آن را شرح دهید؟  .٢

 هدف عامل در یادگیری تقویت� چیست؟  .٣
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 دهنده ی� سیستم یادگیری تقویت� را نام ببرید؟عناصر تش�یل  .٤

 نقش تابع مقدار و تابع پاداش را شرح دهید؟ .٥

 ری تقویت� را با یادگیری ماشین مقایسه کنید؟یادگی .٦

 مساله اساس� در فرآیند یادگیری تقویت� چیست؟  .٧

 مش� در یادگیری تقویت� چه کاربردی دارد؟ خط .٨

 بر مقدار در چیست؟مش� و مبتن� بر خطهای مبتن� تفاوت ال�وریتم  .٩

 معضل استخراج در مقابل اکتشاف را در یادگیری تقویت� شرح دهید؟ .١٠

 های بدون مدل مقایسه کنید؟بر مدل را با روش مبتن�  هایروش  .١١

 نویس� پویا در یادگیری تقویت� کاربرد محدودی دارند؟ های برنامهچرا ال�وریتم  .١٢

 کند؟ترین روش یادگیری تقویت� چیست و چ�ونه کار م� ساده .١٣

 دی�ر مقایسه کنید؟نویس� پویا را با ی�کارلو و برنامههای مونتروش  .١٤

روشمزیت   .١٥ به  نسبت  زمان�  تفاوت  یادگیری  مونتال�وریتم  و های  کارلو 
 نویس� پویا در چیست؟برنامه

 ایده اصل� یادگیری تفاوت زمان� چیست؟ .١٦

 در مقابل روش تابع مقدار چیست؟مش� روش گرادیان خطمزایا و معایب  .١٧

بر کیو یادگیری را نام ببرید؟ چند ال�وریتم یادگیری تقویت� عمیق مبتن�  .١٨



 
  

 ري انتقالی عمیق یادگی

 اهداف 

  و انگیزه استفاده از آن انتقالیآشنایی با یادگیري 

  ،هاي آنها و استراتژيرویکردآشنایی با یاگیري انتقالی عمیق 
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 مقدمه    0.5

را    � تکامل  ی هادهه  � انتقال  ی ریادگی، مفهوم  ماشین  یریادگ یو    � مانند هوش مصنوعه 
از    پشت  است.  گذاشته  مصنوعپیدایش    هیاول  یهاسال همان  سر  محققان  �هوش   ،
خارج از    اند.هوش در نظر گرفته  �از ارکان اساس  ��یانتقال دانش را به عنوان    ییتوانا 

  � مختلف  اصطلاحات تحت    ز ین  �انتقال   یریادگی، مفهوم  وتریو علوم کامپ  �هوش مصنوع
  یادگیری انتقال� ، مفهوم  یریادگی  �روانشناسی  نهی ابداع شده است. به عنوان مثال، در زم

و آموزش    دهد �م  لیموثر را تش�  ی ریادگیاست که    ی زیچ  ی ساز موضوع مهم در مدل   � ی
  سازد م�را قادر    زآمودانش  تدریس   ن یباور وجود دارد که بهتر  نیا  .سازد�معلمان را م

. با وجود  تطبیق دهد  ندهیآ   یها تیدر موقع را  شده  دانش آموخته  و  "چ�ونه یاد ب�یرد"
بتوانند از تجربه    نکهیا  :هم است  ه یشب  ها آن  مایه اساس�کالبد و درونمختلف،    ی ها نام

 کم� کنند. ندهیموثرتر در آ مات ی گذشته خود استفاده و به تصم 

به    ی دیشد  �وابستگ  ن،یماش   یر یادگی   �سنت  یهابا روش  سهیدر مقا  قیعم  ی ریادگی
نهفته    یهاهمان ال�و  ا ی   ها �ژگیها وآموزش دارند. چراکه، آن  یبرا  ادیز   اریبس  یهاداده

از داده    یاد ی به حجم ز  ازیامر ن  نیو ا  رندیگ�م  ادیطور خودکار  به  �آموزش  یها را از داده
کار    �ی   �حت  ایحوزه خاص    �ی   یبرا  قیعم  یریادگ ی  یها مدل   شتریب  ن،یعلاوه برا  دارد.

 اند. خاص تخصص بدست آورده

دقت   نیداشته باشند، ا  ییبالا اری و دقت بس شرفتهیها پمدل  نیاگرچه مم�ن است ا
کار    � یخاص خواهد بود و در صورت استفاده در    اری بس  یهافقط در مجموعه داده

ا  دی جد به  ستکه مم�ن  را  باشد، عمل�رد خود  آن هم  قابل توجه مشابه  از    � صورت 
  ی ریادگی استفاده از    زهیانگمش�لات،    نیادر جهت حل این    رواز همین  .دهند�دست م

  � سع   صخا   ی ها و حوزه  ف یفراتر از وظا  تادهد  �ش�ل م  قیادگیری عمیدر  را    � انتقال
  ها استفاده و از آن  دهیدآموزشپیشاز    یهادانش را از مدل   توان�که چ�ونه م  ندیببتا    کند
 برد.ببهره  د یحل مش�لات جد یبرا
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 انتقالی  يریادگی    1.5

آنانسان هستند.  دارا  را  وظایف  بین  در  دانش  انتقال  ذات�  توانایی  هنگام  ها  را که  چه 
کنند، به همان روش برای برای حل کارهای  یادگیری ی� کار به عنوان دانش کسب م�

،  را داشته باشد  لیتومب ا  �که دانش رانندگ   � انسانکند. به عنوان مثال،  مرتبط استفاده م�
آموز در  تر آن ی� دانشل عین�امث  .ردیگ   �م   اد ی   �رانیاز د   تر عیبا اتوبوس را سر  � رانندگ

های بالاتر از این خواندن  گیرد و در کلاسکلاس اول نحوه خواندن و نوشتن را یاد م�
 کند.  ها استفاده م�وری در یاد گرفتن درسو نوشتن در جهت بهره

  ی ها آموزند و دانش خود را از حوزه�نم هیرا از پا زیها همه چ انسانطور خلاصه، به
ها  . حال، هرچه این کارکنند�منتقل م  دتریجد  فیها و وظا قبلا� آموخته شده به حوزه

آن آسانارتباط بیشتری با ی� از  یا استفاده متقابل  انتقال دانش  تر  دی�ر داشته باشند، 
  یی در آن ال�وماشین، یعن� اینکه بتوان خواهد بود. این توانایی انتقال دانش در یادگیری  

  ه یکار ثانو   �یو آموزش داده شده است، به عنوان نقطه شروع    جادیکار ا  �ی  یکه برا
های  گویند. در منابع مختلف تعریف  �انتقال   ی ریادگیرا    ردیمورد استفاده مجدد قرار گ

را   انتقال�  یادگیری  ما  این کتاب،  در  است.  شده  ارائه  انتقال�  یادگیری  برای  متفاوت� 
 کنیم:  اینگونه تعریف م�

پیش مدل�  از  دانش  استفاده  انتقال  راستای  در  شده  داده  برای  از  آموزش  مدل  این 
 .دیداین وظیفه جدر جهت بهبود عمل�رد  ،مشابه ایوظیفه 

یادگیری انتقال�، لازم است در ابتدا دامنه و وظیفه تعریف    رسم�   برای درک تعریف 
استفاده  مجموعه داده  شوند. دامنه آموزش  برای  به صورت  وای است که  𝐷  دامنه  =

{𝜒, 𝑃(𝑋)} �شود که شامل دو مولفه: نشان داده م𝜒  فضای ویژگ� و𝑃(𝑋)   ی� توزیع
این تعریف  احتمال   در  𝑋که  = {𝑥١, … , 𝑥�} 𝜖 𝜒  �را م با فضای  است. وظیفه  توان 
𝑇و به صورت    𝑓(𝑥)و ی� تابع مدل هدف    𝑦برچسب   = {𝑦, 𝑓(𝑥) } نشان داد  .𝑓(𝑥)  

احتمال شرط�  را همچنین م� تابع  عنوان ی�  به  توان  نوشت. حال م�  𝑃(𝑦|𝑥)توان 
 طور رسم� به صورت زیر تعریف کرد:یادگیری انتقال� را به
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وظیفه یادگیری و    𝑫𝒕، دامنه هدف 𝑻𝒔  یادگیری منبع  و وظیفه  𝑫𝒔دامنه منبع با توجه به  
ها باشد، یادگیری انتقال� روش� 𝑫𝒕ها بیشتر از حجم  𝑫𝒔، جایی که حجم  𝑻𝒕هدف  

.)�𝒇است برای بهبود عمل�رد مدل هدف   با کسب   𝑻𝒕برای وظیفه یادگیری هدف    (
𝑫𝒔، جایی که 𝑻𝒔و  𝑫𝒔دانش ضمن� از  ≠ 𝑫𝒕   و𝑻𝒔 ≠ 𝑻𝒕  .است 

به سرعت    توانند�م  هاستمیچ�ونه س  پردازد کهه این موضوع م�ب  یادگیری انتقال� 
به   ستمیس  نیا.  دهند  قیتطب  دی جد  یها طی و مح  دی جد  فی وظا   د،ی جد  طیخود را با شرا

کم� به حل    یبرا  �کم�  ی ها ها و مدل ام�ان استفاده از داده  نیماش  یریادگی  ی ها ستمیس
 سبب  امر  نیداده در دامنه هدف موجود است. ا  �مقدار کم  دهد که تنهامسائل� را م�

 شود.برخوردار   ی شتریب نان یاطم تیها از قابل ستمیس  نیشود که ا�م

از زوایای    میتوان�است که م  نیماش یریادگی  ژهیودر  مهم   حوزه �ی  �انتقال   ی ریادگی
جنبه   �ی کوچ� به نظر    یهااز داده  یریادگی  یی، توانا کهاین. اول  مختلف به آن نگاه کرد

  از   که نوزادان تنها   میکن�است. به عنوان مثال، ما مشاهده م  � از هوش انسان  یقو   اریبس
  م یتعم   اهیمبه سرعت و به طور موثر از چند مثال به مف  توانند �و م  رندیگ�م  اد ی چند نمونه  

بشر در    یی با توانا   یتوان تا حدود �کوچ� را م  یهااز داده  یریادگی  ییتوانا   نیا  .دهند
  نده ی هدف آ  مسائلکم� به حل    یبرا  شدهدهی آموزش د  یهاو مدل   �استفاده از تجربه قبل

موجودات هوشمند است و مسلما عوامل    �ذات ییتوانا �ی   ی. سازگارداده شود حیتوض
 باشند.برخوردار  � انتقال یریادگی ییاز توانا  د یبا  � هوشمند مصنوع

اندازه کوچ�    ی بایها اغلب با مجموعه داده  نیماش  ی ریادگی   دردر عمل  ،  کهاین  دوم
شده بسمیااحاطه  سازمان  ی اری .  دلاز  به  جمله،    از   مختلف�  ی ها تی محدود  ل یها 

سازمان  ی ها تیمحدود  منافع  تا  قوان منابع گرفته  و  حر  نیها  به  مربوط  مقررات    م یو 
چالش با    نیرا ندارند. ا  هاداده  حجم عظیم� از  یآورجمع  ییتوانا ،  کاربران  �وصخص
  ی ها با استفاده از فناوراز سازمان  یاریاست که بس  ی مش�ل جد  �ی،  کوچ�  یهاداده

راه حل مناسب    �ی   یادگیری انتقال� خود با آن روبرو هستند.   مسائلدر    � هوش مصنوع
ا  یبرا است  نیرفع  داده  ی اریبس  تواند�م  چراکه،  .چالش  مدل   �کم�   ی ها از    ی هاو 

 دهد.  قی هدف تطب   لیحل مسا  یها را براو آن استفاده کردهرا  �خارج 
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مدل آموخته    � یو عبور از    � نیب شیپ  رقابلیغ  رات یی، هنگام مواجهه با تغ نیعلاوه برا
کند که عمل�رد مدل  �حاصل م نانیهمچنان اطم �انتقال ی ریادگی دامنه،   یشده از مرزها

عمل�رد  شیب از  نماز حد  منحرف  انتظار  ا�مورد  به    � انتقال  یریادگی،  بیترت  ن یشود. 
ا مجدد  استفاده  م  زام�ان  فراهم  را  آمده، بار  � یتجربه    ،نیبنابرا  . کند�دانش  بدست 

، اگر  ینرم افزار  ستمیس  �ی اعمال شود. از منظر    �واقع   ی ایتواند به طور م�رر در دن�م
از طر  �ستمیس باشد خود را  دهد،    قیتطب   دی جد  یها در دامنه  �تقالان  یادگیری  قیقادر 

م وقت  شود�گفته  اطماز    کند،�م  رییتغ   �خارج  ط ی مح  �که  و    ی شتریب  نانیمقاومت 
 شوند.�داده م حیدر عمل ترج اغلب ییها ستمیس  نیچن. برخوردار است

داده استخراج  بر  انتقال�  توانایی  یادگیری  تا  است  متمرکز  مشابه  دامنه  ی�  از  ها 
دار مورد نیاز در ی� دامنه هدف را کاهش  های برچسبیادگیری را افزایش یا تعداد نمونه

  م یبهبود تعم  یبرا �از دانش به دست آمده از کار قبل  مدل �ی، �انتقال  یریادگ یدر  دهد.
د مورد  م  ی �ریدر  وظایف    برد.�بهره  یادگیری  فرآیند  بهبود  انتقال�  یادگیری  از  هدف 

دست آمده از حل مسائل قبل� است که تا حدودی مشابه  استفاده از تجربه بهجدید با  
   هستند.

بینند بسیار مفید است  هایی که به تدریج آموزش م�ویژه در مدل یادگیری انتقال� به
توان از ی� مدل موجود به عنوان نقطه شروع برای ادامه آموزش استفاده کند، مانند  و م�
های یادگیری  توجه به این نکته ضروری است که، خروج� مدل   .های یادگیری عمیقشب�ه

های هدف قرار دارد. اگر دامنه منبع و دامنه  انتقال� تحت تأثیر رابطه بین منبع و حوزه
تری باشند، این مدل بر یادگیری هدف و دقت تأثیر منف�  هدف دارای دانش مشترک کم

   گویند.م� انتقال منف�خواهد گذاشت، که به آن 

تواند  ها نشان داد انتقال م�توان سه معیار مشترک تعریف کرد که با استفاده از آنم�
 ).١‑٥اثربخش� یادگیری را بهبود بخشد (ش�ل 

 :در کار هدف فقط با استفاده از دانش    ی ابی قابل دست  ه یعمل�رد اول  شروع بالاتر
با عمل�رد   سهی، در مقا شتریب  ی ریادگی ، قبل از انجام هرگونه از منبع منتقل شده

 جاهل بسیار بهتر است. عامل   �ی هیاول
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 :یر یادگی  یکه برا  است  کمتری  مقدار زماندهنده  این معیار نشان  شیب بالاتر  
با مدت زمان    سهیمورد نظر با توجه به دانش منتقل شده در مقا   فهیکامل وظ

 آن از ابتدا لازم است. ی ریادگی
 :هدف در    فهینسبت به وظ  ی ابی قابل دست  ییسطح عمل�رد نها  مجانب بالاتر

 . بدون انتقال   ییبا سطح نها  سهیمقا 

 

 .را بهبود بخشد   یریادگ یکه در آن انتقال مم�ن است   معیار سه   ١‑٥ش�ل 

ها پاسخ داده  به آنآید که باید  وجود م�در ط� فرآیند یادگیری انتقال�، سه سوال مهم به
 شود:

  ترین مرحله در تمام فرآیند یادگیری اولین و مهم  چه چیزی باید انتقال داده شود: .١
  .تواند منتقل شودو اشاره به این موضوع دارد که کدام دانش م�  باشدم�  انتقال�

توان از منبع به  باید در جستجوی پاسخ� باشیم که کدام قسمت از دانش را م�
هدف منتقل کرد تا عمل�رد کار مورد نظر بهبود یابد. باید سع� کنیم بفهمیم کدام  
 قسمت از دانش مورد نیاز منبع بوده و چه چیزی بین منبع و هدف مشترک است. 

همراه ندارد و گاه� مم�ن است یج را بهدانش همیشه بهبود نتا انتقال    زمان انتقال: .٢
شود. هدف  حت� سبب بدتر شدن نتایج شود. این اتفاق با انتقال منف� شناخته م�

ما از یادگیری انتقال� بهبود نتایج است نه کاهش آن. از همین رو، باید مراقب این 
 اده نکنیم. مساله بود و بدانیم چه زمان� از یادگیری انتقال� استفاده و چه زمان� استف 
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پاسخ به دو پرسش قبل�، حال نوبت به روش انتخابی برای  پس از    نحوه انتقال: .٣

 باشد. انتقال دانش در دامنه مورد نظر م�

 چه زمانی از یادگیري انتقالی استفاده کنیم؟     1.1.5

هدف نسبتاً    یها که مجموعه داده  شودمشاهده م�  �انتقال زمان  یریادگی  تیمز  نیبزرگتر
باشد. در بس ا  ی اریکوچ�  باشد و    برازشبیشموارد، مدل مم�ن است مستعد    نی از 
در   �انتقال  یریادگی،  نیمش�ل را حل نکند. بنابرااین    ها داده  شی افزامم�ن است همیشه  

کار    یبزرگتر از آنچه برا  اریبس  � مجموعه آموزش  � یکار منبع در    � برای که مدل  یموارد
هر چند که در یادگیری  کاربرد را دارد.    نیباشد، بهتر  دهی، آموزش ددیآ�به دست م  هدف

همه،  این  با  ندارد.  وجود  باشد،  اجرا  قابل  موارد  تمام  در  قاعده کل� که  ی�  ماشین، 
توان زمان� که با موارد زیر مواجه شدیم از یادگیری انتقال� استفاده  صورت خلاصه م�به

 کنیم:

 دار کاف� برای آموزش شب�ه وجود ندارد. � برچسبهای آموزشداده 
 از قبل برای    ،ای وجود دارد که با حجم عظیم� از دادهدر حال حاظر، شب�ه

 کار مشابه آموزش داده شده است.

 یادگیري انتقالی عمیق     2.5

طور سنت� برای ی� کار  های متداول در یادگیری ماشین و یادگیری عمیق، بهال�وریتم
ها به محض تغییر توزیع فضای مشخصه، شوند. این مدل صورت جداگانه طراح� م�به

ایده انتقال�  یادگیری  بازسازی شوند.  و  طراح�  ابتدا  از  یادگیری  باید  بر  غلبه  برای  ای 
کسب شده برای ی� کار در جهت حل کار مرتبط است.   جداگانه و استفاده از دانش 

از    چراکه  .متفاوت است  �سنت   نیماش  ی ریادگیبا    � انتقال  ی ریادگی   � ی شامل استفاده 
  است. هیکار ثانو �ی شروع  یبرا �پرش  یبه عنوان س�و دهید مدل از قبل آموزش

است.   دهی پوس  بیو س  دهی رس  بیس   نیب  زیکه قادر به تما  دی ریرا در نظر ب�  مدل� 
باشد، خصوص  یاگر گلاب  �حت متفاوت  نظر ش�ل    هاوهی م  �دگیپوس  سببکه    �اتیاز 

مدل� دارد  ها  بیس  یبرای� سازمان  که    د یریدر نظر ب�  .تواند مشترک باشد�م  ،شوند�م
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سازمان فاقد داده    ن قائل شود، اما هما   زیتما  دهی تازه و پوس  ی ها   بیس   نیب  تواندکه م�
ا   یگلاب  یبرا  �کاف در  مدل    نیاست.  از  �م  قی عم  یر یادگی حالت،  استفاده  با  تواند 

تر  آموزش داده شود و سپس با استفاده از مجموعه داده کوچ� بیس یهامجموعه داده
استفاده از یادگیری انتقال� در یادگیری عمیق در حال حاظر بسیار    روز شود.به  یگلاب

 های نسبتا کم آموزش دهد.های عمیق را با دادهتواند شب�هچرا که م� محبوب است.

 طور رسم� به صورت زیر تعریف کرد: بهتوان م�را عمیق یادگیری انتقال� 

,𝑫𝒔وظیفه یادگیری انتقال� توسط { تعریف  با توجه به   𝑻𝒔, 𝑫𝒕, 𝑻𝒕, 𝒇�(. } این ی� (
آن   انتقال� عمیق است که در  یادگیری  .)�𝒇وظیفه  تابع غیرخط� م�   ( باشد که  ی� 

 کند.  شب�ه عصبی عمیق را منعکس م�

 انگیزه استفاده از یادگیري انتقالی عمیق      1.2.5

ها غیرمم�ن بوده، اما این  های عمیق به حل مسائل� پرداخته که برای دهههرچند شب�ه
ها ی��  هایی مواجه هستند. وابستگ� به دادهحل مسائل پیچیده با چالش  ها برایشب�ه

های سنت� یادگیری  ترین این مش�لات است. یادگیری عمیق در مقایسه با روشاز جدی
داده به  شدیدی  وابستگ�  چراکه،  ماشین،  دارند.  آموزش  برای  زیاد  بسیار  ها  آن های 

و    رندیگ�م  اد ی طور خودکار  به  �آموزش   یها را از داده  های نهفتهیا همان ال�و  ها �ژگیو
های آموزش� ناکاف� در برخ�  این امر نیاز به حجم زیادی از داده دارد. با این حال، داده

باشد.  ناپذیر م�های نادر) ی� مساله گریزهای خاص (برای مثال، تشخیص بیماریحوزه
ا بر  بنیعلاوه  کار    �ی   �حت  ا ی حوزه خاص    �ی   یبرا  قیعم  یر یادگی  ی هامدل   شتری، 

 . اندتخصص بدست آوردهخاص 

دقت   نی، او دقت بسیار بالایی داشته باشند شرفتهیها پمدل  نیاگرچه مم�ن است ا
کار  ی�  و در صورت استفاده در  خواهد بود  خاص    اری بس  یهافقط در مجموعه داده

را بهعمل�رد    باشد،آن هم    که مم�ن است مشابه  دی جد از    � قابل توجه صورت  خود 
ادهندم�  دست از    زهیانگ  نی.  م  �انتقال  یریادگیاستفاده  ش�ل  از    �را  فراتر  که  دهد 

توان دانش را از  �که چ�ونه م  ند ی کند بب�م   �و سع  باشد، م�خاص    ی ها و حوزه  فیوظا 
 بهره برد.   د یحل مش�لات جد یاستفاده و از آن برا دهی از قبل آموزش د یهامدل 
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دامنه    �ی آزمون از    ی ها و داده  � آموزش  یهاکه داده  ستی، لازم ن �انتقال  ی ریادگی در  

های عصبی  . شب�هنداردرا  به آموزش از ابتدا    ی ازیمدل دامنه هدف ن   همچنین،  .باشند
پردازند. ایده  تنظیم در فرآیند آموزش به حل ی� مساله م�ها وزن قابل  عمیق با میلیون

اصل� یادگیری انتقال� این است که با ی� شب�ه یادگیری عمیق فرآیند یادگیری آغاز شود  
  زان یتواند به م�م  همین امر،  که از قبل برای ی� مساله مشابه آموزش داده شده است.

 وزش در دامنه هدف را کاهش دهد.  و زمان آم �آموزش یهابه داده از ین  �قابل توجه 

 مزایاي استفاده از یادگیري انتقالی     2.2.5

  نه یو استفاده مجدد از آن در زم  دهی آموزش د  � خاص  نهیکه قبلا� در زمهایی  مدل استفاده از  
 شده است.  فهرست ریدر ز � اصل یایاز مزا �دارد. برخ   یادیز  یا ی ، مزا�رید

  بر  � مدل از ابتدا کار هزینهآموزش ی به شروع  های کمتر:دادهآموزش با تعداد
  د ی جد  � تمیال�ور  م یبه عنوان مثال، اگر بخواه های زیادی دارد.  و نیاز به داده

اخم  میکن  جادیا بتواند  به داده  صیرا تشخ  که    از ین   یاد یز  �آموزش  یهادهد، 
صورت    نی، و فقط در ااموزدیچهره را ب   صینحوه تشخ  د ی. مدل ما ابتدا بامیدار

. در عوض، اگر ما  اموزدی مانند اخم را ب حالات چهره ص یتواند نحوه تشخ �م
  ی گرفته باشد و برا  اد یچهره را    صی که قبلا� نحوه تشخ  میاستفاده کن   � مدل  از

ااخم  صیتشخ ده  نیها  آموزش  دوباره  را  ممیمدل  از    می توان   �،  استفاده  با 
 .میمشابه را بدست آور جه ی، نتترکم اری بس یهاداده

 از    ده� بهتر مدل:تعمیم   ی برارا  مدل، مدل    �ی انتقال در    ی ریادگی استفاده 
  یی ها . مدل کندم�، آماده  اندکه آموزش داده نشده  ییها عمل�رد مناسب با داده

کار    �یتوانند از  �اند، بهتر مانتقال آموزش داده شده  یر یادگی که با استفاده از  
  یی ها �ژگیو ییشناسا  ی ریادگی  یها براآن چراکه  داده شوند. م یتعم �ری د کار به 

 اند.دهی استفاده شوند، آموزش د دی جد یهانهیتوانند در زم �که م
  �استفاده از  �انتقال یریادگیکار با  کند:دسترس� به یادگیری عمیق را بیشتر م

متخصص    � ی که توسط    � کند. با استفاده از مدل�تر م را آسان  قیعم   ی ریادگی
توان بدون    �م   دی مسئله جد  � ی   یشده و استفاده از آن برا  جاد یا  قیعم   ی ریادگی

 .خوبی دست یافت جیبه نتا  قی عم یریادگ ی داشتن مهارت در 
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 عمیق   یانتقال  يریادگیاستفاده از  هايي استراتژ    3.2.5

  ق یعم  یریادگ ی   یمختلف در فضا   یاستراتژ  نیچند  قیتوان از طر�را م  �انتقال  یریادگی
در  کنیم.  بررس� م�را    قیعم  ی ریادگی  یها�یتکن  تنهادر این بخش،    به کار برد.   نیو ماش 

 سه استراتژی اصل� وجود دارد:، عمیق استفاده از یادگیری انتقال� راستای

 �ویژگ ساده  :انتقال  از  روشی��  ویژگ� ترین  انتقال  انتقال�،  یادگیری    های 
دانیم، شب�ه یادگیری عمیق از تعداد بسیاری لایه تش�یل  طور که م�است. همان
  ه ی لاهیلا  یمعمار  �ی   قیعم  ی ریادگی   چرا که،  .مهم هستند  ها هیلا  نیاشده است.  
  هیلا   . در ابتداردی گ �م  اد ی مختلف    یهاهیرا در لا  �مختلف  ی ها �ژگیاست که و

دارد که  یورود لا  ی ورود  وجود  به  م  یبعد  هیرا  سپسکند�نگاشت    ه یلا  ،. 
استخراج    هیلا  �خروج.  است  مختلف�   �درون  یها هیلا  یکه دارا  �ژگیاستخراج و

از ی� چهره   ی ها �ژگیوبه عنوان مثال،    توانند�" هستند که مییها �ژگی"و  �ژگیو
به صورت    توانند �را نشان دهند و سپس مچشم، بین� یا دهان    شخص همانند،

مراتب و  یبرا  یسلسله  به  لا  یها �ژگیترجمه  شوند.  استفاده  بالاتر    ه یسطح 
  کشد �را درهم م  �ژگیاستخراج و  هیدر لا  شدهافتی   یها�ژگیو  یینها   یبندطبقه

چهره انسان    �یدهنده  نشان  ی ورود  ری. به عنوان مثال، تصوکند�م  ی بند و طبقه
وخیر.    ا ی  است از  کدام  شدهکه    �متفاوت   یها �ژگیهر    ه یلا   دراند  ساخته 
آن است که از    ویژگ�پشت انتقال    دهیا  .دنشو�م   لیتبد  �به خروج  یبندطبقه

آموزش    مجموعه داده مشخص  �ی   که در  �ژگی و استخراج و  ورودی  ی ها هیلا
.  دهدمربوط آموزش    مسالهدامنه    یرا برا  دیجد   یبند طبقه  هیلا  �ی   اند،دیده شده

ا مثال،    ب،یترت   نیبه  عنوان  استفاد  قیعم   یر یادگی شب�ه    � یبه    ی برا  همورد 
  یبرا  دهی دآموزش  ی بندطبقه  ه یلا  � ی  تواند �م  ری تصو  � یخودرو در    ص یتشخ
است که دو حوزه   آلدهیا � روش در صورت نیدوچرخه داشته باشد. ا ص یتشخ

 مشابه باشند.  مسائل
 ا  تواند �م   دقیق‑میتنظدقیق:  ‑تنظیم   ی بعد  یهاهیباشد که ما لا   � معن  نیبه 

را ثابت    نیشیپ  یهاهیکه لا  � در حال  م یده �را آموزش م  قیعم   یریادگیشب�ه  
در    ی بندطبقه  یها�ژگیو  مختصرا که    یی ها هیلا  ب،یترت   نیبه ا  داریم.نگه م�

روش    ن ی. امیکن�م دقیق  ‑میهستند، تنظ  تر �که عموم  نیشیپ   ی ها هیبا لا  سهیمقا 
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  ی ها �ژگیبه و  ازیفاصله باشند و ن   یمساله دارا  ی ها است که دامنه  آل دهی ا  �زمان
 شوند.  یبندداشته باشند که طبقه  یدی جد

 هدف    مساله   �ی حل    یاستراتژ  نیساده تر  آموزش دیده:روی�رد مدل از پیش
مستق است.  �ی  در  دهید آموزششیپ مدل    �ی از    میاستفاده  منبع    ن یچن  کار 

هستند    ها پارامتربا میلیون  �بزرگ  یعصب  ی ها به طور معمول شب�ه  یی ها مدل 
 اند.دهی آموزش د  شرفتهیپ  یها دستگاه  یها روهفته � حت  ا ی که روزها 

 چیست؟ آموزش دیدهپیشمدل از 

در    یاست که به خوب  یی ها، وجود مدل �انتقال  یریادگی   یبرا  �از الزامات اساس  ��ی
وظا  م  فیانجام  عمل  دن �منبع  خوشبختانه،  به    قیعم  یریادگی  یا یکنند.  معتقد 

بس  گذاریاشتراک پ  ی اریاست.  توسط    قیعم   یریادگی   ی ها یمعمار  نیترشرفتهیاز 
دو حوزه    که  پردازش زبان طبیع� و    انه یرا  یی نا یب   د،مانن ه  � مختلف  ی ها در دامنه  ها میت

 . اندگذاری شدههستند، به اشتراکوجود   قیعم ی ریادگی محبوب 

مجموعه    � ی  یشده است که قبلا رو   رهیذخ  یاشب�ه  دهی دآموزششی مدل از پ
و به اشتراک    ده یآموزش د   ها پارامتر در ی� وضعیت پایداربا میلیون  داده بزرگ،

از   ،دهی دآموزشپیشمدل از    �ی   دی مسئله ما با   �یحل    ی. برااست  گذاشته شده
  � یحل    یمدل از ابتدا برا  �ی ساختن    ی. به جا می داشته باش  را  مسئله مشابه  �ی

به عنوان نقطه شروع استفاده   �ر یمسئله د یرو  دهیدآموزشپیشمشابه، ما از  مساله
  ای به همان صورت که هست استفاده کرد    دهیدآموزشپیشتوان از مدل  �م  .میکن�م

   استفاده کرد. نیکار مع  � ی  رایمدل ب  نیا یساز�شخص  یبرا  �انتقال ی ریادگیاز 

.  دقت کرد  دیبا ،  دهید آموزشپیشمدل    �ی  زمان انتخابدر  شایان ذکر است،  
است که در آن مدل    یامتفاوت از گزاره  اریبس  میکه در دست دار  یامسئله  انیاگر ب

مساله    دهی دآموزشپیشاز   آن  ددر  م  �ن ی بشیپ،  است  دهیآموزش    اریبس  میریگ�که 
 نادرست خواهد بود.

به مجموعه    دی و شباهت مجموعه داده جد  دیبسته به اندازه مجموعه داده جد
  ر یز  سناریوچهار    انتقال متفاوت خواهد بود.  یریادگی، روش استفاده از  �داده اصل
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در مورد خود    دهیدآموزششیپکند تا در مورد نحوه استفاده از مدل  �به شما کم� م
 : دیریب�  میتصم

  ها بسیار زیاد است. درحالی�ه شباهت داده  ،اندازه مجموعه داده کوچ� .١
  ار ی ها بسداده  تشابه  چرا که  نیست.به حفظ مدل    یاز ی، ن خاص  مورد   نیدر ا

با هرچنداست.    اد یز مسئله،  صورت  طبق  را    �خروج  ی ها   هیلا  د ی، 
 ده،ی دآموزشپیشاز مدل از    این مورد، . در  میو اصلاح کن  سازی سفارش�
 ایم.کردهاستفاده  �ژگی استخراج کننده و � یبه عنوان 

  ها بسیار کم است. همچنین شباهت دادهو    کوچ�اندازه مجموعه داده   .٢
را ثابت   دهید آموزشپیشمدل از   هیاول ی ها   ه یلا باید  ابتدا این مورد، در در

شایان ذکر  .  دهیم را آموزش    ماندهی باق  ی ها   هی، دوباره لاسپس.  داریمنگه  
  ی ساز�سفارش  د یجد   ی ها با توجه به مجموعه داده  ییبالا   ی ها   هیکه لا  است

کوچ�ترشان به صورت    اندازه  به دلیل  هیاول  ی ها   هی، لانی. همچن وندش�م
 .میدار�را ثابت نگه م  شی ها مانده و وزن � آموزش داده شده باقپیشاز 

،  مورد  نیدر ا  ها بسیار کم است.اما شباهت داده  زیاداندازه مجموعه داده   .٣
مجموعه داده بزرگ    �ی  چراکهموثرتر خواهد بود.    یشب�ه عصبآموزش  

آن  میدار از  استفاده م  ییها داده  جایی که و  داده  میکن �که  آموزش�  با  های 
از همیناندمتفاوت به داده  یشب�ه عصب  رو، بهتر است،    ی هارا با توجه 

 م. یخود از ابتدا آموزش ده 
داده   .٤ داده  نیو همچن  زیاداندازه مجموعه  زیاد است. شباهت  بسیار  ها 

گفم� ایدهتوان  و  پایان�  وضعیت  این  مدل ت  است.  از  آل  های 
 موثرتر هستند.دیده در این مورد  آموزشپیش

   هاي یادگیري انتقالی عمیقرویکرد     3.5

  ی عصب  ی ها توسط شب�هرا  ها  نهیزم  رینحوه استفاده از دانش سا   قیعم  �انتقال   ی ریادگی
تکن �م  � بررس  قیعم براساس  در    یها �یکند.  استفاده  ، قیعم   �انتقال  ی ریادگی مورد 
 ق یعم  �انتقال  یریادگی:  کرد   یبند را به چهار دسته طبقه  قیعم  �انتقال   ی ریادگ ی  توانم�
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 بر� مبتن  ق یعم  �انتقال  یریادگی ،  نگاشت  بر� مبتن   ق یعم  �انتقال  یریادگی،  بر نمونه� مبتن

 .تخاصم بر� مبتن قیعم �انتقال یریادگیو  شب�ه

 نمونه  بری مبتن  قیعم یانتقال  يریادگی    1.3.5

برچسب از   یدارا  یها بر نمونه استفاده مجدد از داده�مبتن  � انتقال  یریادگی   ی�ردهایرو
هدف است. اگر دامنه   یریادگی  وظیفه  �ی   یبرا  یترقیآموزش مدل دق  یدامنه منبع برا

دامنه منبع را در دامنه   یها داده ما یمستق  م یتوان�منبع و دامنه هدف کاملا مشابه باشند، م
 . میهدف ادغام کن

بر نمونه این است که برخ�  مبتن�  �انگیزه رایج در پشت روی�ردهای یادگیری انتقال
برچسب دامنه منبعاز داده یادگیری ی� م  ،های دارای  برای  برای دامنه  هنوز  دقیق  دل 

توانند به  یا حت� در صورت استفاده م�  قابل استفاده نبود وها  برخ� از آن  وهدف مفید  
بایاس  و  توانیم از تحلیل واریانس  م�  بهتر عمل�رد مدل هدف آسیب برسانند. برای درک  

 استفاده کنیم.  

داده مجموعه  از  وقت�  است  مم�ن  مدل  باشد،  هدف کوچ�  دامنه  سطح های 
مدل زیاد است. با افزودن  ده�  خطای تعمیم  ،بنابراین  .واریانس بالایی برخوردار باشد 

های کم��، م� توان واریانس مدل  های دامنه منبع به عنوان مجموعه دادهبخش� از داده
های این دو حوزه بسیار متفاوت  را به طور بالقوه کاهش داد. با این حال، اگر توزیع داده

بالایی باشد. بنابراین، اگر بتوانیم    واریانسادگیری جدید مم�ن است دارای  باشد، مدل ی
جدا کنیم،    را  کنند هایی از دامنه منبع را که از توزیع مشابه دامنه هدف پیروی م�نمونه

را  مدل یادگیری هدف    بایاسهم  واریانس و    هم ها استفاده مجدد کنیم و  توان از آنم�
 .کاهش دهیم

وزن خاص    م یتنظ  یاستراتژ  �ی استفاده از  به  ،  نمونهبر  �مبتن  � قیانتقال عم   ی ریادگی
در    �آموزشبه مجموعه  از دامنه منبع به عنوان م�مل  را    �جزئ  ی ها نمونهتا    اشاره دارد

دو حوزه تفاوت    نیاگر چه ب،  فرض استوار است که  نیا انتخاب کند و بر  دامنه هدف  
مناسب    یهاتوان با دامنه هدف با وزن �در حوزه منبع را م  �جزئ  ی هاوجود دارد، نمونه

 . مورد استفاده قرار داد



 

 232 رویکردها ، مفاهیم و اصولیادگیري عمیق: 

                      
  

 تخاصم بری مبتن قیعم  یانتقال يریادگی    2.3.5

  قیعم   ی ریادگی مولد در    یساز استفاده از مدل   ،�انتقال  یری ادگیاستفاده از    یهااز راه  � �ی
  ی نظارت برامولد بدون  یها. استفاده از مدل شود�خصمانه م  یهااست که منجر به مدل 

  یدارا  یها دامنه هدف، داده  �یبرچسب است. در    یدارا  یهابه داده  �کاهش وابستگ
دامنه    �یدر    �بدون برچسب فراوان  یهامم�ن است داده  ما برچسب محدود هستند، ا

باشد. م برابدون  �ژگیو  ی ریگادیاز    توان �منبع موجود    ی ها از داده  ییبازنما  ینظارت 
دامنه   � یام�ان انتقال دانش به    ی برا  توان�مولد م  ی هابدون برچسب استفاده و از مدل 

 .هدف استفاده کرد

  ی هاخصمانه الهام گرفته از شب�ه  یتخاصم به فناور   بر�مبتن  قیعم  �انتقال  ی ریادگی
دامنه منبع و هم دامنه هدف    ی قابل انتقال که هم برا  یی بازنما   افتنی  یبرا  ،�مولد تخامص

کار    �انتقال  ی ریادگیبا    �ع ی خصمانه به طور طب  یریادگ یقابل استفاده است، اشاره دارد.  
دامنه    یداده ها  توانند�م  � مولد تخاصم  ی ها ، مدل   یدی مدل تول  �ی . به عنوان  کند�م

ها  " دادهییافزامعروف به "داده  � انتقال  یریادگیاز    یدی کنند و در نوع جد  د یهدف را تول 
  ی نمونه دامنه منبع دارا   �ی "ترجمه"    یتواند برا�خصمانه م  یریادگی   دهند.  شیرا افزا

به   استفاده   �ی برچسب  آن  برچسب  حفظ  ضمن  هدف  دامنه  ب �م   و  نمونه    نیتواند 
 کند.  جادیا ارتباط دامنه منبع و هدف به صورت کاملا بدون نظارت  ی ها نمونه

آنجا که   به  ی ریادگی   نیو همچن   شب�ه مولد تخاصم�از  چارچوب    � ی عنوان  خصمانه 
شده  دی جد ظاهر  قدرتمند  سع و  محققان  مدل کرده  � اند،  را    � انتقال  ی ریادگی  ی هااند 
 خصمانه توسعه دهند. ی ریادگی اساس چارچوب بر

 نگاشت  بری مبتن قیعم یانتقال  يریادگی    3.3.5

ها از دامنه منبع و دامنه هدف به  نمونه  ترسیمبر نگاشت به  �مبتن   قیعم  �انتقال   ی ریادگی
طور  به  دامنهها از دو  نمونه  د، یداده جد  ی فضا   ن یاشاره دارد. در ا  د یداده جد   ی فضا   �ی

فرض    نیبراساس ا  روی�رد،  نیهستند. ا  یمرکز  یشب�ه عصب  �ی  درمشابه و مناسب  
ب  ،است که در ی�    توانند�ها مآناما  تفاوت وجود دارد،    �اصل  دامنهدو    نیاگر چه 

 .باشندمشابه  ای جدید، فضای داده
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 شبکه  بری مبتن قیعم  یانتقال يریادگی    4.3.5

از    منبع دامنهکه در    جزئ�بر شب�ه به استفاده مجدد از شب�ه  عمیق مبتن�  �یادگیری انتقال
انتقال آن به  و    ) از جمله ساختار شب�ه و پارامترهای ارتباط� آن(  آموزش دیده استپیش

این    ، اشاره دارد.شودم�هدف مورد استفاده    دامنهبخش� از شب�ه عصبی عمیق که در  
  � ی  و  پردازش مغز انسان  سازوکار   هیشب  یعصبشب�ه    ،بر این فرض است که  روی�رد

  �یتوانند به عنوان  �شب�ه م  ییجلو  یهاهیلا   و مداوم است.  یتکرار  �انتزاع  ندیفرا
  هستند. چندمنظورهشده  استخراج یها� ژگیو وعمل کنند  �ژگیکننده واستخراج

 خلاصه فصل 

 ی دیشد  �وابستگ  ن،ی ماش  یریادگی  �سنت  یهابا روش   سهیدر مقا  ق یعم  یریادگی 
 .آموزش دارند یبرا ادیز اری بس یهاداده به

 خاص    �ی  یبرا  قیعم  یریادگی  ی هامدل  شتریب   خاص   کار�ی  �حت  ا یحوزه 
آورده بدست  هم.  اندتخصص  ا  رون یاز  انگ  نیا  نیدر جهت حل    زهیمش�لات، 

  فیتا فراتر از وظا  دهد� ش�ل م  قیعم  یریادگیرا در    �انتقال  یریادگیاستفاده از  
 عمل کند.خاص  یهاو حوزه 

 به سرعت  توانند�م  هاستم یکه چ�ونه س  پردازد�موضوع م  نیبه ا  �انتقال  یریادگی 
 دهند.  قیتطب دیجد  یهاطیو مح دیجد فی وظا د،یجد طیرا با شرا خود

 هدف    یهامنبع و حوزه   نیرابطه ب  ریتحت تأث  �انتقال  یریادگی  یهامدل  �خروج
 .قرار دارد

 هدف    یهامجموعه داده  شودکه �مشاهده م  �انتقال زمان  یریادگی  تیمز  نی بزرگتر
 . باشد کوچ� نسبتاً

 و استفاده مجدد از آن   دهیآموزش د  �خاص  نهیقبلا� در زم  که  ییهااستفاده از مدل
 .دارد یادیز یایمزا �ر،ید نهیدر زم
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 هاي مروري پرسش

 یادگیری انتقال� چیست؟ .١

 کند؟یادگیری انتقال� چه کم�� به یادگیری ماشین م� .٢

 دهند یادگیری انتقال� اثربخش بوده است را نام ببرید؟ معیارهایی که نشان م� .٣

 سه سوال� که در ط� فرآیند یادگیری انتقال� وجود دارد را نام ببرید؟ .٤

 استفاده از یادگیری انتقال� چه زمان� مناسب است؟  .٥

شود؟ مزایای آن را شرح  را از یادگیری انتقال� در یادگیری عمیق استفاده م� چ .٦
 دهید؟

  دیده چیست و چه مزایایی دارد؟آموزشمدل از پیش .٧



 

 
  

 یادگیري عمیق هندسی:  
 یادگیري بازنمایی گراف

 اهداف 

 ري عمیق هندسی و علت استفاده از آنآشنایی با یادگی 

 هاي عصبی گرافنحوه کار شبکه 

 ي همگشتی گرافآشنایی با شبکه 
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 مقدمه    0.6

  های سیستم  تصویر،پردازش  بیوشیم�،  ،ماننده   مختلف�  هایحوزهدر  گراف    داده  ارساخت 
تحلیلتوصیه غیره  اجتماع�  هایشب�ه  گر،  داردگسترده  کاربرد  ،و  های  روی�رد.  ای 

  با  گراف  با ساختار  یهایداده  رویبر  ماشین  یادگیری  هایمدل   آموزش  برای  گوناگون�
  برای   پذیریانعطاف  ها آن  . با این همه،دارد  وجود  پردازشپیش  هایتکنی�  از  استفاده
و اثبات شده است که، استفاده    را ندارند  موجود  وظیفه  و   داده  مجموعه  با  کامل  انطباق

های  ها در مدل یادگیری ماشین به دلیل ابعاد بالا و ویژگ� غیراقلیدس� دادهاز این این داده
  ی�   عنوان  به  ی سنت� روی�ردها   اینتوان گفت که  �گراف، دشوار است. در مجموع م

 .آموزش فرآیند   از بخش�  نه شوند،م� استفاده پردازشپیش مرحله

  نیاند. با اکسب کرده   یریگچشم  تیدر دهه گذشته موفق عمیق    یعصب  ی ها   شب�ه
اول انواع  از داده  تنها  یعصب  یهاشب�ه  ه یحال،  استفاده  قابل    � دسی اقل  ایمنظم    یهابا 

  اند ساختار گراف  ی دارا  �واقع  ی ایها در دناز داده  یاریبس  ،که�درحالهستند.    ی سازادهیپ
  ر یاخ  یهاشرفتیها منجر به پمنظم بودن ساختار دادهریغن  یهم.  است  �دسیاقل  ریکه غ

 . شده است گراف یعصب یهادر شب�ه

  را   انتها ‑به‑انتها   ماشین  یادگیری  مدل   ی�  ایجاد  اجازه  گراف  عصبی  هایشب�ه
 گراف  های با ساختارداده  از  بازنمایی   تا   شودم�  داده  آموزش  زمانهم  طوربه  که  ددهم�
  بندی خوشه  از  مختلف،  وظایف�  برای  توانم�  را  گراف  عصبی   هایشب�ه.  ب�یرد  دیا   را

  همچنین   و  کرد  اعمال   با ساختار گراف  هایداده  روی  بر،  رگرسیون   یا   بندیطبقه  تا گرفته  
 .  ب�یرند یاد را گراف یا  ، یال وگره سطح در بازنمایی  توانندم�

 یادگیري عمیق هندسی     1.6

به ش�ل    یهایهای یادگیری عمیق در دهه گذشته، در برخورد با ورودیکه مدل در حال�
 ، آمیز عمل کردهها اقلیدس� است، موفقیتیا ویدیو که اساس ساختار آن  تصاویر، گفتار 

  � دسی اقلریغ  یها داده  یبر رو  یریادگ یاستفاده از    یتلاش برا  محققین درعلاقه    ،رایاخ
که سع� در    استیادگیری عمیق هندس�، زمینه نوظهور تحقیقات�    است.  افتهی  شیافزا
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، تا این ش�اف را  های غیراقلیدس� داردداده  کار با   تعمیم معماری یادگیری عمیق برای

 .  پر کند

م�داده غیراقلیدس�  پیچیدههای  مفاهیم  به  توانند  نسبت  بیشتری  دقت  با  را  تری 
بعدی نشان دهند. ی�� از ساختارهای غیراقلیدس� مهم،  ‑ بعدی و دو‑های ی�نمایش
ند، که از رئوس� تش�یل شده  ها هست ها نوع خاص� از ساختار دادهباشد. گرافم�  گراف 

سازی هر  توان تقریبا در مدل ها متصل هستند. از این ساختار داده انتزاع� م�که با یال 
تواند  �کاربران م  یها �ژگی ، و�اجتماع  یهابه عنوان مثال، در شب�ه  چیزی استفاده کرد.

رو  ییها �نال یعنوان سبه از   �اجتماع  گرافرئوس    یبر  مدل شود. در علوم اعصاب، 
   شود.�مغز استفاده م  یو عمل�رد  �حیتشر  ی دادن ساختارها نشان  یبرا  سازی گرافمدل 

 گراف    1.1.6

را   𝐺  و یال است. گراف  *راسبا دو مولفه    ساختمان دادهدر علوم کامپیوتر، گراف ی�  
𝐺  صورتتوان بهم� = (𝑉, 𝐸)    توصیف کرد؛ جایی که𝑉  و    رئوسای از  مجموعه𝐸 

های  ه وابستگ�. بسته بکندارتباط برقرار م�ها  بین این گره  کهاست  یی  ها ای از یال مجموعه
 .)١‑٦(ش�ل  جهت باشنددار یا بدونتواند جهتها م�رئوس، یال  این بین

  |𝑨 𝝐 ℝ|𝒗|×|𝒗  ماتریس همجواریها از طریق  ی� روش مناسب برای نمایش گراف 
کنیم  ها را در گراف مرتب م�دادن ی� گراف با ماتریس همجواری، گره  برای نشان است.

 تا هر گره ی� ردیف و ستون خاص را در ماتریس همجواری نمایه کند.

عنوان  به .شوندجا دیده م�و در همهفراوان  � واقع  یای در دنها با ساختار گراف داده
  .رهیدانش و غ  گراف،  �مول�ول  ی، ساختارها زیست�  یها ، شب�ه�اجتماع  یها مثال، شب�ه

  ف ی طهمچنین،  باشد.  ای که شامل گره و یال شود گراف م�طور کل�، هر مجموعه دادهبه
  ی ها گره  ی بندمانند طبقهه وجود دارد،    هاگرافمربوط به    ی ریادگی   مسائلاز    یاگسترده

و گراف    یبند   خوشهجامعه،    صی، تشخوندیپ   �نیب شی، پگراف  یبند ، طبقه�نظارت مهین

 
 کنیم. در این کتاب، ما از هر دو اصطلاح استفاده م� شود.در اغلب موارد از راس با عنوان گره نیز یاد م� * 
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دل  .رهیغ گرافی ها داده  �فراوان  لیبه  ساختار  با  یادگیری گرافو    ی  مطالعه مسائل   ،
موضوع مهم در    �ی  گراف،    براین  علاوه   مهم است.  اریبس  هاگرافاز    یریادگی  �چ�ونگ

  ی ها  ، مانند شب�هنیماش   ی ریادگی  ی ها  مدلاز    یار یبس  ،. چراکهاست  نیماش  ی ریادگی
   .ابندی �تحقق م ها گراف یروبرمحاسبات   با ، یز یب  یها و شب�ه یعصب

 

 جهتدار (ب) گراف بدون(الف) گراف جهت  ١‑٦ش�ل 

را   یاد ی ز یهاکه چالش هستند دهی چیپ  یقدر گراف به  با ساختار  ها دادهبا این همه، 
  � ناش  یی جا مش�ل از آن  نی. اکنند�م  جاد یا  ن یماش  یریادگ یموجود    یهاتمیال�ور  یبرا
ساده    یهادر انواع داده  قی عم  یریادگیو    نیماش   یریادگیمعمول    یکه، ابزارها  شود�م

ها را به عنوان  آن  میتوان�که م  �سان،یبا ساختار و اندازه    ریمانند تصاوه   ؛تخصص دارند
بوده و    �توال  یدارا  ییها متن و گفتار که داده  ا ی  ،میبا اندازه ثابت تصور کن  ییها گراف 

  ز ی ن  ی تردهیچی پ  ی ها . اما، گراف میتصور کن  �خط  یها ها را به عنوان گرافآن  میتوان�م
ها  نامرتب، که در آن گره  ی ها از گره  ی ریبدون ش�ل ثابت و با اندازه متغ   ؛ وجود دارد

 داشته باشند.  � مختلف �انیهمسا   توانند�م

 ها دشوار است؟چرا تجزیه و تحلیل گراف 

توسط هیچ سیستم    را  ها آن  یمتوانبه این معن� که نم�  دارند؛اقلیدس�  غیر  ویژگ�ها  گراف 
های گراف را در مقایسه  . این امر تفسیر دادهدهیمآشنا هستیم، نمایش    مختصات� که با آن

داده فرم  هایی  با  امواجبا  سری  تصاویر،  م�و  دشوارتر  زمان�  براین، های  علاوه  کند. 
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به عنوان مثال ش�ل  گراف  ندارند.  ثابت�  و   ٢‑٦ها ش�ل  را نگاه کنید. گراف (الف) 

آنگرا وقت�  اما  هستند.  متفاوت  بصری کاملا  و  ساختاری  منظر  از  (ب)  به  ف  را  ها 
که ماتریس مجاورت� تبدیل کنیم، دو گراف ماتریس مجاورت� ی�سان� دارند (با فرض این

در نظر    متفاوت یا مشابه  را   گرافدو    نیا  دیبا   ا یآ  ،نیبنابراها را در نظر نگیریم).  وزن یال 
 م؟یریب�

منظور انسان دشوار است.    ریتفس  یبرا  گراف  �ی  تجسم  طور کل�که، بهایندر آخر  
مثال هکوچ�    های گراف  ا م دارند  �میعظ  های گراف .  نیستبالا    یهامانند  که    وجود 

طور  ها بهو گره  داشتهبالا    ار یبعد بسهایی که  گراف .  هستندهزاران گره    ا یشامل صدها  
، آموزش  نیانسان دشوار است. بنابرای�    یبرا  �حت  گرافشده و درک    یبند متراکم گروه 

 است.  زیبرانگکار چالش نیا ی برا نیماش �ی

 

 ی� گراف با نمایش ساختاری و بصری متفاوت ٢‑٦ش�ل 

   هاي عصبی گرافشبکه     2.6

تصاو داراداده  ر،یبرخلاف  گراف،  ساختار  با  بتوان    ستندین  یتنسور  �شینما   یها  که 
همین امر استفاده از یادگیری    ها را خواند.آن  �معمول  یعصب   یها توسط شب�ه  �راحتبه

 کند.  عمیق را برای کار با گراف محدود م�

  ی ها خور، شب�هشیپ  یعصب   یها مانند شب�هه ،  یشب�ه عصب  �معمول  یها یمعمار
در  دارند که    یورود  یها�نال یبه س  ازی، نبازگشت�  یعصب  یهاو شب�ه  هم�شت�  یعصب
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اندازه    ی یها فرم براین اساسنمایش داده م�با  قادر به    ی شب�ه عصب  یها   هی، لا شوند. 
این ها هستند. اگرچه  ال�وها از داده  یریادگیو    مراتبیصورت سلسه به  ها �ژگیاستخراج و

اما  اند،  افتهیدست    � بزرگ  ی هاتیها به موفقدر انواع مختلف دادههای عصبی،  شب�ه
در عین    شوند.  ل اعما   ها گراف  یروبر  ما یتوانند مستق �نم  �معمول  یعصب  یها شب�ه  نیا

ها ی� زمینه  حال، محققین بر این عقیده هستند که، یادگیری عمیق برای کار با گراف 
 های عصبی را امتحان کرد.های جدید شب�هتوان در آن روشعال� است که م�

دستهشب�ه عصبی گراف،  روشهای  از  که  ای  هستند  عمیق  یادگیری  طور  بههای 
دادهخاص،   بر  استنباط    جاد یا  اند.ها طراح� شدهشده توسط گرافهای توصیفبرای 

مستق  ییها مدل  م   ها گراف   یروب  ما ی که  استمطلوب  ،کنند�کار    توانیم م�   چراکه،  .تر 
 . میبدست آوررا ها آن ات یدر مورد ساختار و خصوص   یشتریاطلاعات ب

شوند و روش�  ها اعمال م�طور مستقیم برروی گراف های عصبی گراف، به شب�ه 
پیش  تا کنند.  بین� سطح گره، یال و گراف ارائه م�آسان برای انجام وظایف� همانند، پیش

  هایال توانایی اعمال برروی    قیعم  ی ریادگی   ی ها گراف، روش  یعصب  یهاتوسعه شب�هاز،  
  ی ها �ژگیبر اساس و  تنها  ، در عوض  را نداشتند.  �ن یبشی استخراج دانش و پ  در جهت

 کردند. �گره عمل م

در   گره  مجموعه  �یهر  و  یاگراف  م   ییها� ژگیاز  نشان  توسط گره   دهد�را  که 
عصبی    شب�هاز    ،ها در ارتباط است. سپساز برچسب  یابا مجموعه  و  شوند �م  ییشناسا
وزن   یبرا  گراف م  یی ها آموزش  م  شود�استفاده  آن �که  از  براتوان    � نیب شیپ   یها 

های عصبی گراف با بازنمایی وضعیت  شب�هاستفاده کرد.    دی جد  یهاگره  یها برابرچسب
و انتقال    کنندار م�خور کهای عصبی پیشصورت تکراری و استفاده از شب�هها بهگره 

 دهند.پیام را انجام م�
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 : 1هاي عصبی انتقال پیام شبکه     .61.2

توان  بندی مستقل بسیاری هستند. با این همه، م�های عصبی گراف، دارای فرمولهشب�ه
شب�ه عصبی انتقال پیام، نوع�  سازی کرد.  ی�پارچه  ٢ها را در ی� چارچوب انتقال پیام آن

برای کار بروی گراف های شب�ه عصبی است که بهاز مدل  ها طراح� شده  طور خاص 
جلو ی�  ، انتقال روبه�𝑥های گره  با ویژگ�  𝐺جهت  با توجه به ی� گراف بدوناست.  

دو   شامل  معمولا  عصبی گراف،  استخراج  است:    فاز شب�ه  برای  پیام که  انتقال  فاز 
که ی�    ٣شود، و فاز بازخوان� ها استفاده م�های زیرساخت محل� در اطراف گره ویژگ�

های سطح های جداگانه گره در ی� بردار از ویژگ�فاز تجمیع برای خلاصه کردن ویژگ�
 گراف است. 

شود و شامل توابع پیام  تکرار اجرا م�  Tفاز انتقال پیام (گراف هم�شت�)، به تعداد  
𝑀�    بروزرسان�  و توابع𝑈�  های پنهان رئوس  است. در هر فاز انتقال پیام، وضعیتℎ�

�  
�𝑚های  براساس پیام

 شوند:بروز م� �

𝑚�
�� = � 𝑀�(ℎ�

� , 𝑧�
� )

���(�)

 

ℎ�
��١ = 𝑈�(ℎ�

� , 𝑚�
��١) 

هر دو توابع    �𝑈و    �𝑀را در گراف نشان م� دهد.    𝑣مجموعه همسای�ان    Γ(𝑣)جایی که  
 پذیر با پارامترهای قابل یادگیری است. مشتق

�ℎهای نهفته نهایی  به مجموعه وضعیت  Rدر فاز بازخوان�، ی� تابع بازخوان�  
�  

 صورت زیر انجام دهد: بین� را بهشود تا پیشاعمال م�

𝑦� = 𝑅({ℎ�
�|𝑣𝜖𝐺}) 

 
١ Message Passing Neural Networks (MPNN) 
٢ message passing framework 
٣ readout phase 
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از کل گرا ف با درنظر گرفتن  تابع بازخوان�، معمولا با ساختن ی� نمایش واحد 
 کند: کار م� ℎهای پنهان نهایی  وضعیت

ℎ = � ℎ�
�

���

 

 شود:برای خروج� اعمال م� ℎبه   𝑓خور  سپس، ی� شب�ه عصبی پیش

𝑦� = 𝑓(ℎ) 

های  عنوان ی� عمل�ر هم�شت که برای استخراج ویژگ�توان بهانتقال پیام را م�
شود، مشاهده کرد. مشابه همان کاری که ی� هم�شت در  ها اعمال م�محل� بروی گره

های عصبی  دهد. بیشتر شب�هشب�ه عصبی هم�شت� سنت� برای هر پی�سل انجام م�
به فرد  ها در طراح� منحصراند. تفاوتتوان در این چارچوب گنج گراف موجود را م�

𝑀�    و𝑈�  عنوان مثال،  در کارهای مختلف نهفته است. به𝑀�  �سادگ� مجموع  تواند بهم
های عصبی مانند، سازوکار توجه و  های پیچیده شب�هیا میانگین باشد، یا از معماری

RNN    �باشد. تابع بروزرسان𝑈�  �لایه به پرسپترون تواند از ی� لایه خط� تکنیز م
 . بندی شودمحدوده GRUچندلایه تا 

 یادگیري بازنمایی گراف    2.2.6

، ١یادگیری عمیق هندس�به عنوان    های به فرم گرافیادگیری عمیق در کار با داده
بازنمایی گراف یا    ٢یادگیری  م�  ٣سازی گرافتعبیهو  شناخته  دنبال   شوند نیز  به  که 

هدف از یادگیری بازنمایی  یادگیری بازنمایی اطلاعات ساختاری در مورد گراف است.  
های موجود در آن  ها است که ساختار گراف و دادهای از ویژگ�گراف، ساخت مجموعه

عنوان ها یا گراف را به  دهد. ایده پشت این روش، یادگیری نگاشت� است که گره را نشان  
طوری که، این نگاشت بهینه شود  نقاط� در ی� فضای برداری با ابعاد کم تعبیه کند، به

 
١ geometric deep learning 
٢ graph representation learning 
٣ graph embedding 
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پس  تا روابط هندس� در این فضای آموخته شده، ساختار گراف اصل� را منعکس کند.  

عنوان دریافت  سازی آموخته شده بهتوان از این تعبیهشده، م�سازی فضای تعبیهاز بهینه
 یادگیری ماشین استفاده کرد.  های ورودیویژگ�

  ،است که  نیا  گذشته در   های و کار  بازنمایی   ی ریادگی   ی �ردهایرو  بین  ی دی کل  ز یتما 
با     های کاردر  .  کنند�رفتار م  هاگرافدر مورد    ی ثبت اطلاعات ساختار  مسالهچ�ونه 

های آماری  مهندس�با استفاده از    ،پردازششیپ  یامرحلهبه عنوان  مساله را    نیا  گذشته،
مقابل،    ر. ددادندم�قرار    �مورد بررس  ،یاستخراج اطلاعات ساختار  در جهت  دست�

از    بازنمایی   ی ریادگی   ی�ردهایرو استفاده    ی ریادگی  یبرا  محورداده  �ردیرو  � یبا 
ه خود یادگیری عمیق  باین مساله را    کند، �م  یگذاررمزکه ساختار گراف را    سازهایی تعبیه

 کنند. واگذار م�

 ي همگشتی گراف هاشبکه     3.2.6

دقت    ش یو افزا  ی ریادگی  دنیکه به سرعت بخش  هم�شت�  یعصب  ی ها شب�ه  �مانند معرفه 
انجام    یبرا  زین  گراف  هم�شت�  یها کند، شب�ه�داده کم� م  یمراتببا پردازش سلسله

  های شب�ه  ای ازدسته  ،های هم�شت� گرافشب�ه.  است  گراف  یهاهمان کار اما در داده
قدرتمند بسیار  برا  عصبی  که  ال�وها  یهستند  دادها معن   یآمار  یاستخراج  از    ی ها دار 

از عمل  افته یساختار های  های شب�هدر مدل   عمل�ر  نیتر�که اصل  هم�شت  ات یگراف، 
خوب با حداقل آموزش    اریبس  یاجرا  تیقابل کرده و  ، استفاده  باشدعصبی هم�شت� م�

   را دارند.

ها آنقدر قدرتمند هستند که حت� ی� شب�ه هم�شت� گراف با دولایه  در حقیقت، آن
اولیه شدهکه به از  توانند بازنمایی ویژگ�اند، م�صورت تصادف� مقدارده�  های مفید 

از    دیجد  بازنمایی  �یهای هم�شت� گراف،  طور کل�، شب�هبهها را بدست آورند.  گره 
هم�شت دوبعدی    کند.پیدا م� خود  ی ها هیهمسا   ی ها �ژگیوتجمیع با   را هر راس گراف

 توان به ی� هم�شت گراف تعمیم داد.  را م�
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توان ی� مورد  نشان داده شده  است، ی� تصویر را م�  ٣‑٦طور که در ش�ل  همان
پی� دانست که  از گراف  پی�سلل سخاص  توسط  متصل م�ها  بهم  مجاور  شوند.  های 

های راس هدف  را به عنوان ی� پی�سل در نظر گرفته و ویژگ�هم�شت گراف، هر راس  
   کند.و همسای�ان راس هدف را تجمیع م�

داغ  گراف،  عصبی  یهاشب�ه در    نیتربدون ش�  بر  �مبتن  قیعم  یریادگیموضوع 
ال�وهاهای عصبی هم�شت�شب�هاز    دیبا تقل   ،مدرن  هایاین شب�ههستند.    گراف   ی ، 

  ، شده  �طراح  �و بازخوان   هم�شتتوابع    قیرا از طر  ها گراف  سراسریو    � محل  ی ساختار
های هم�شت� گراف  های عصبی هم�شت� و شب�هتفاوت عمده بین شب�ه  آموزند.�م

های  اند تا برروی دادهطور خاص ساخته شدههای عصبی هم�شت� بهاین است که، شب�ه
(اقلیدس�) کار کنند. درحال� های هم�شت� گراف، نسخه هکه، شب�با ساختاری منظم 

 ها ساختاری نامنظم دارد.های عصبی هم�شت� هستند که در آن دادهیافته شب�هتعمیم

 

 هم�شت دو بعدی (ش�ل سمت چپ) در مقابل هم�شت گراف (ش�ل سمت راست).  ٣‑٦ش�ل 

های هم�شت� گراف شب�ه  :گروه عمده  ٢در  توان  های هم�شت� گراف را م�شب�ه
های طیف�، با معرف�  روی�رد  بندی کرد.دسته  ٢های هم�شت� گراف فضایی و شب�ه  ١طیف�

که در آن  جایی  بر تئوری طیف� گراف،  فیلترها از منظر پردازش سی�نال گراف که مبتن�

 
١ Spectral 
٢ Spatial 
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هم�شت   سی�نال عملیات  از  نویز  حذف  عنوان  م� به  تفسیر  است،  شود.  های گراف 

طور مستقیم هم�شت  های همسایه، بهآوری اطلاعات گرهروی�ردهای فضایی، با جمع
گیرد تا  بر فضا، تجمع گره و همسای�ان آن را م�کند. هم�شت مبتن�گراف را فرموله م�

این برای  آورد. ی� روش معمول  بدست  آن  برای  است که،  بازنمایی جدیدی  این  کار 
 قرار دهید.   چندین لایه هم�شت گراف را روی هم

  یی صورت نما هب  گرافبا اندازه    � فیط  ی ها ، روشیسازیو مواز  ی ریپذاسی از نظر مق
  ی هاداده یها براروش  نیا  ،نیدارند. بنابرا ازیدر حافظه ن   گرافبه کل    و  ابند ی�م  شیافزا
  ی هایمعمار  ا یهای اجتماع�)  با میلیاردها گره و یال (مانند، گراف شب�هبزرگ    اس یمق با  

برند. چراکه از این مش�ل رنج نم�  ییفضا   یها ، روشدر مقابل.  ستندیمناسب ن  یمواز
 گرافدر حوزه طور مستقیم بهرا  هم�شت،  �انیاهمس هایویژگ� عی تجم قیاز طر ها آن

 بزرگ را اداره کنند.   های گرافدهند تا بتوانند �انجام م 

  رند یگ� ثابت را در نظر م  گراف  �ی   ،فیبر ط�مبتن  یهاها، مدل مدل   مینظر تعمماز  
را ندارند    تیمحدود  نیا  ییفضا   یها تبحر ندارند. روش  نشدهدیده    های گراف  میو در تعم 

  ی هاوزن  راحت� تواند بههمین رو م�. از  شود�انجام م  �آنها به صورت محل  هم�شت  رایز
 . ب�ذارنداشتراک  همختلف ب های ا وساختاره را در م�ان هم�شتاستفاده شده در  

روشکهاینسرانجام   رو  �فی ط  ی ها ،  بر  به کار  جهت  بدون  های  گراف   ی محدود 
  ی هایبا ورود  تجمیعدر تابع    رییتوانند با تغ �م   ییفضا   ی ها روش  ،که  �در حال  .هستند

  ی ها مدل با توجه به عوامل� که بیان شد،  دار مقابله کنند.  جهت  های گرافو    �منبع د چن
 .اندکرده، توجه جامعه را به خود جلب �فیط ی هااز مدل  شتریب فضا،بر  �مبتن 

 خلاصه فصل 

 ی معمار  میتعم  در  �است که سع   �قاتینوظهور تحق  نهیزم  ،�هندس  قیعم  یریادگی 
 .دارد �دسیراقلیغ یهاکار با داده یبرا قیعم یریادگی

 باشد� م گراف مهم، �دسیراقلیغ یاز ساختارها ��ی. 
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 شوند�م دهیجا دفراوان و در همه  �واقع یای ها با ساختار گراف در دنداده . 

 و روش  شوند�ها اعمال مگراف   یبررو  میطور مستقگراف، به  یعصب  یهاشب�ه�  
 . کنند�و گراف ارائه م الیسطح گره،   �نیبشیهمانند، پ �فیانجام وظا یبرا آسان

 طور خاص است که به  یشب�ه عصب  یهااز مدل  �نوع  ام،یانتقال پ  یشب�ه عصب
 است. شده �ها طراح گراف  یکار برو یبرا

   از مجموعه  گراف،  ییبازنما  یریادگیهدف  و  یاساخت  است که   ها� ژگیاز 
 نشان دهد.  را موجود در آن یهاساختار گراف و داده

 هاي مروري پرسش

 ها با ساختار گراف مهم است؟ چرا مطالعه برروی داده .١

 ها را شرح دهید؟ های موجود کار با گرافچالش .٢

است؟ نام برده و نحوه کار هر  شب�ه عصبی انتقال پیام از چند فاز تش�یل شده   .٣
 ی� از این فازها را شرح دهید؟

 هدف از یادگیری بازنمایی گراف چیست؟ .٤

 در چیست؟  گذشته یو کارها ییبازنما یریادگی ی�ردهایرو نیب زیتما .٥

 دی�ر مقایسه کنید؟ های هم�شت� گراف را نام برده و با ی�دو گروه عمده از شب�ه  .٦
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