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 مقدمه 

  یبرا  یعصب   یهااست که بر استفاده از شبکه  نیماش  یریادگی از    یارمجموعهیز  قیعم   یریادگی
که به ما    یافزارو سخت   یافزارنرم   یهاشرفت ی تمرکز دارد. امروزه به لطف پ  دهیچی حل مسائل پ
.  کرده است  دایپ  یشتریب  تی محبوب  دهد،ی داده را م  یادیز  ریو پردازش مقاد   یآورامکان جمع 

داده    یادیز  ریبه مقاد  ی که ما از آن انتظار داریمعملکرد خوب  یبرا   قیعم   یعصب   یهاشبکه  چراکه
 دارد.   ازینافزار قدرتمند برای پردازش این حجم بزرگ داده  یِ آن به سختو در نتیجه

 یادگیری عمیق چیست؟

  یاانه یبرنامه را  کیها توسط  آن   یذهن   یها و رفتارهاانسان   ی ساز هیشب   اساسا  یهوش مصنوع
تر،  دارند. به عبارت ساده  ازین   یرا انجام دهند که معمولاً به هوش انسان  ییتواند کارهای م  که  است

م  یستم یس تقل  تواندی که  را  انسان  ا  دیرفتار  حل    نیکند.  شامل  و    یر یادگی،  مسئلهرفتارها 
درون آن به منظور    یوهاالگ  ییها و شناساداده  لیو تحل  هیتجز  قیاست که از طر  یزیربرنامه 

   .دیآی تکرار آن رفتارها بدست م
کند که در خود   دیرا تقل  یکه بتواند مقوله فهم شناخت  یا هر سیستمی  تمیالگور،  یکد، فناور

دستاوردها   ای پد  یدر  ا  یهوش مصنوع  شود،ی م  داریآن    نیز  نیماش  یریادگی شامل    ن یاست. 
کسب    ییهاو بدون دخالت انسان مهارت   اموزندیبا تجربه ب  توانندیم  هانیکه ماش  ییجا  شود،ی م

ا از  مصنوعنیکنند.  هوش  واقع،    نیماش  یریادگی  یسازنده   ی رو،  در    نیماش  یریادگیاست. 
مصنوع  یاصل  رمجموعهیز م  یهوش  و  از    هانیماش  تواندیاست  استفاده  با  تا  سازد  قادر  را 

 ها ن یو ماش  هاانهیامر به را  نیکنند. ا  ترقیدقو    ترت یفیخود را با ک  اتی تجرب  ،یآمار  یهاروش 
م داده  دهدی امکان  اساس  بر  را  دستورات  و  تا  ا  یریادگیها  اجرا کنند.   ایها  برنامه  نیخود 

کسب کنند و با    یشتریطول زمان اطلاعات ب  دراند که بتوانند  شده  یطراح  یابه گونه  هاتم یالگور
  کنند.  دایپ  قی بهتر شوند و تطب   دیجد  یهاداده
  مسئله استدلال در    ندینمونه است که فرآ  بریاستدلال مبتن   ن یماش  یریادگیاختراع    یاصل  دهیا

  ت یظرف  جادیا  یکه برا  یقبل  یها. مثال شودی ممکن م  یمشابه قبل  یهامورد نظر با مراجعه به نمونه
  .شودی م  دهینام  یریادگیکار    ن یانجام ا  ندیو فرآ  شده  دهینام  یآموزش  یهاشود، نمونه  یاستفاده م

توسعه    نیماش  یریادگی   یاصل  فهیها وجود دارد و وظتجربه در قالب داده  ،یاانه یرا  یهاستم یدر س
  تم یبه الگور   یتجرب  یهاداده  هی. با تغذ سازدی ها مدل ماست که از داده  یریادگی  یهاتم یالگور

  دیرا در مشاهدات جد  ییهاین یبشیپ  تواندیکه م  میآوریبدست م  ار  یما مدل  ن،یماش  یریادگی
 انجام دهد.
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و  از    یارمجموعه یزنیز    قیعم   یریادگی مصنوعی  آن    نیماش  ی ریادگیهوش  در  است که 
  ی ادی ز  ری، از مقاداندشدهکه از مغز انسان الهام گرفته    ییهاتمیالگور  ،یمصنوع  یعصب   یهاشبکه
می توانایی  داده   بدست  الگورآورندیادگیری  نحوه    قیعم   یریادگی  تمی.  از    یریادگیمشابه  ما 
دهد تا  یم  رییآن را تغ  یدهد و هر بار کم ی کار را به طور مکرر انجام م  کی،  هانمونهها و  تجربه 

کنند   دا یها پاز داده  هایژگیتا و  کندیکمک م  هاانهیکار، به را  نیبا انجام ارا بهبود بخشد.    جهینت
با تغ قرار گرفتن مکرر در معرض مجموعه داده  راتییو  به ماشسازگار شوند.  ها کمک نیها 

به  داده  ها و منطقتا تفاوت   کندی م را درک کنند و  اعتماد برسند.    یریگجهینت  کیها  در  قابل 
  گویانهپیش   لیو تحل  هی تجز  ی خودکارساز  یبرا  یتوان راهیرا م  قیعم   یریادگیحالت،    نیترساده

(predictive analytics)  .در نظر گرفت 

 عمیق   یادگیری 1.1تعریف 

عمیق، الگور  یا مجموعه  یادگیری  طر  ییهاتمیاز  "از  که  درندیگیم  ادی  هاهیل   قیاست  عبارت  به   گر، ی".  
را   دهیچیپ  میاز مفاه  یمراتبتا سلسله   سازدیرا قادر م  تمیاست که الگور  ییهاهیل   قی از طر  یریادگیشامل  

 کند.  جادیتر ا ساده میاز مفاه
گرفتن آن  یاد  در حال  که    چیزی  دیرا تصور کن   ییکودک نوپا  ق،یعم   یریادگیبهتر  درک    یبرا
  گربه چه چیزی  که    ردیگی م  ادی  گربهو گفتن کلمه    اءی . کودک نوپا با اشاره به اشباشدمی   گربه  است
. "ستین  گربهنه، آن  "  ای  "است  گربهبله، آن  ":  ندیگوی م  نی. والدستینچه چیزی گربه  و    است
دارند   هاگربهکه همه    ییهایژگیو  زکند، ایاشاره م  اءیطور که کودک نوپا همچنان به اشهمان

گاه م و بیشتر    شتریب طریق    نیابه    .دهدی بداند انجام م  کهن یکه کودک نوپا بدون ا  ی کار  ؛شودی آ
که در آن هر سطح از انتزاع    ی با ساختن سلسله مراتب را    )مفهوم گربه(  دهی چیانتزاع پ  کی است که  

انتزاع پیچیده،    ش اینبرایکند تا  می   جادیا  ،سلسله مراتب بدست آمده  یقبل  هیکه از لا  یبا دانش
 شود.  وشنرساده و  

 پیدایش یادگیری عمیق ؟

داشتن  و رویای    کردندمی   یپردازه ینظر  ،ین یمحققان در مورد هوش ماش  ،هارایانه از آغاز عصر  
و    اموزندیرا ب  دهیچیمسائل پ  یهاپروراندند که بتوانند راه حل  یرا در سر م  یهوشمند  یهاانه یرا

  یپرسپترون برا  تمیاز جمله الگور  ،یعصب   یاهشبکه  ن ی، اول60و    1950  یها. در دههدرک کنند
ا  داریپد  ر،یتصاو  یبندطبقه با  ا  نیشدند.  اول  نی حال،  نتوانستند  ساده بودند و    اریبس  هیموارد 

 .ای داشته باشندمحبوبیت گسترده 
پارامترها به    انتشارپس  یرا برا  ییهاکه محققان روش   یزمان  1980در دهه    یعصب   یهاشبکه

 ند. نتوسعه دادند، دوباره ظهور کرد  سطحیچند    یعصب   یهامنظور ساخت و آموزش شبکه 
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  ی هاشبکه  یهاهیلا  شیتا امکان افزا  پدیدار گشتند  ییهاکی ، تکن 2000دهه    ها درشرفت یپ  با
  یهوش مصنوع  قاتی حوزه از تحق  نیباعث شد که ا  هیچندلا  یها شبکه  نیرا فراهم کنند. ا  یعصب 

تا    کنندی پردازش م   هیلا  نیها را در چندداده  هاتم یالگور  چراکه  ،شود  ینامگذار   "قیعم یریادگی "
 .به پاسخ برسند

  ی بندطبقه  یهاتم یبهتر از الگور  یشروع به عملکرد  قیعم   یعصب  ی، شبکه ها2012سال    در
الگور  ،یسنت ا  نیماش  یریادگی  یهاتمیاز جمله  ز  افزایش کارایی  نیکردند.    لیبدل  یادیتا حد 
است که اکنون در دسترس    یاحجم انبوه داده( و  GPU)  انهی را  یهاعملکرد پردازنده   شیافزا

ها  داده   نیبزرگ شده است و ا  اسی در مق  یهاداده  دیمنجر به تول  ع یشدن سر  یتال یجیاست. د
 قیعم   یریادگیاز آن زمان، هر سال،  هستند.    قیعم   یریادگی  هایمدلآموزش    یبرا  یژنیاکس

  یهااز حوزه   یاریحل مشکلات در بس  یبرا  رویکرد  نیبه بهتر  لی و تبد  نبهتر شددر حال  همچنان  
 مختلف شده است.  

  شرفت یبه لطف پ  یادیتا حد ز  قیعم  یریادگی   محبوبیت و استفاده ازانفجارِ  نیا
سخت دادهدر  مجموعه  و  عظ  یگذاربرچسب   یهاافزار  به   میشده  که  است 

 .ابندیتا به سرعت در طول زمان بهبود  دهدیاجازه م   قیعم یریادگی یهامدل

 ؟ علت محبوبیت یادگیری عمیق 

  که  است  نیماش  یریادگیو این    کندی حرکت م   ین یافزار امروزه به سمت هوش ماشصنعت نرم 
  یامجموعه  نیماش  یریادگی،  ساده   بیان. به  بوجود آورده استها  ن یماش  یهوشمندساز   یبرا  یراه

 اد یکه    ا و سپس آنچه ر  رندیگیم  ادیها  از آن  کنند،یم  هیها را تجزاست که داده  ییهاتمیاز الگور
  ی ریادگی  یهاتم یکه در مورد الگور  یانکته  .رندیگی هوشمندانه به کار م  یریگمیتصم   یاند براگرفته 

 هیچنان شب به نظر برسند، هم  دهیچیهر چقدر که پها  آناست که    نیا  ،وجود دارد  یسنت  نیماش
.  دارند  ازیحوزه ن  کارشناسانبه    برای بدست آوردن یادگیری  هاآنبه عبارت دیگر،  هستند.    نیماش
است  نقطه   نجایای،  هوش مصنوع  کارشناسان  یبرا   .شودمی   دبخشینو  قیعم   یر یادگی که  ای 

ها سطح بالا را از داده  یهایژگ یوی انسانی،  های عصبی عمیق بدون نیاز به مداخلهچراکه شبکه
دامنه و استخراج    انکارشناسبه    ازیامر ن  نی. اگیرندمی   ادی  مراتبی()سلسله   یش یبه صورت افزا

انتخاب ویژگی برای یک مجموعه داده تاثیر بسیار    برد.یم  نی را از ب  به صورت دستی  هایژگیو
صورت  ها بهزیادی در موفقیت یک مدل یادگیری ماشین دارد، حال آن که این استخراج ویژگی

 بر و پیچیده خواهد بود. دستی فرآیندی زمان
  ی ر یادگیبه    ،یفناور  یهاافرادِ به سمتِ جنبه  یها، حتها و سازمان امروزه علاوه بر شرکت 

روز به    قیعم   یریادگیدر استفاده از  و افراد  ها  شرکت   نیچنان تعداد او هم  دارند  لیتما  ق،یعم 
 کرد یبا استفاده از رو  توانی که م  ییایبه مزا  دیبا  ل، یدل  نیدرک ا  ی. براهستند  شیروز در حال افزا
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که هنگام استفاده    یدیکل  هایت یمز  توانطور خلاصه میبهبدست آورد، نگاه کرد.    قیعم   یریادگی
 :کرد  تفهرسصورت زیر  بهوجود دارد را    یفناور  نیاز ا

  ی کار اساس  کی  یژگ یو  یمهندس   ن،یماش  یر یادگیدر    :های ژگی و  یبه مهندس  ازیعدم ن ▪
به    تواندیم  ندیفرآ  نیاوقات ا  یو گاه  بخشدیو مهم است. چراکه دقت را بهبود م

مورد   در  دامنه  ن  کیدانش  باشد.    ازیمساله خاص  بزرگتر  یکیداشته    ی ا یمزا  نیاز 
به صورت   یژگیو   یمهندس  یآن در اجرا  ییتوانا  ق،یعم   یریادگی  کردیاستفاده از رو

  ی های ژگیتا و  کندی ها را اسکن م داده  تمیالگور  کی   کرد،یرو  نیخودکار است. در ا
به   نکهیبدون ا  ،یر یادگی  ترع یسر  یارتقا   یها را براکند و سپس آن   ییمرتبط را شناسا 

  کند یکمک م  دهبه دانشمندان دا  ییتوانا  نی. اکندی م  بیبه او گفته شود، ترک  حی طور صر
قابل توجه نتا  ییجودر زمان صرفه   یتا مقدار  آن  دنبال  به  ن  یبهتر  جیکرده و   زیرا 

 بدست آورند.  
  ی ادیکه درصد ز   دهدی نشان م  قاتیتحق: بدون ساختار یهاحداکثر استفاده از داده ▪

  ی مختلف   یهاها در قالب اکثر آن   رایسازمان بدون ساختار هستند، ز  کی  یهااز داده
و    هیتجز  ن،یماش  یریادگی  یهاتمیاکثر الگور  یهستند. برا  رهیمتن و غ   ر،یهمانند تصو

از ا  یهاداده  لیتحل   ق یعم   یریادگیکه    نجاستیا  رو،ن یبدون ساختار دشوار است. 
  یهاتم یآموزش الگور  یمختلف برا  یاداده  یهااز قالب   دیتوانی. چرا که مشودی م  دیمف

مرتبط با هدف آموزش را بدست    یهانشیو همچنان ب  دیاستفاده کن   قیعم   یریادگی
کشف روابط موجود   ی برا  قیعم   یریادگی  یهاتمیاز الگور  دیتوانیمثال، م  ی. برادیآور

 ی ن یبشیپ  یبرا  گریو موارد د  یاجتماع  یهارسانه  یصنعت، گفتگو  لیو تحل  هیتجز  نیب
 .دیسازمان استفاده کن   کی  ندهیسهام آ  یهامتیق

اوقات اشتباه   یو گاه  شوندیخسته م  ایها گرسنه  انسان   بالا:  تیفیبا ک  جی نتا  ارائه ▪
وقتکنندی م مقابل،  در  شبکه  ی.  از  . ستین  طورنیا  شود،یم  یعصب   یهاصحبت 

هزاران کار    تواندیآموزش داده شود، م   یبدرست  قیعم   یریادگی مدل    کیکه    یهنگام
 کی  ی چه که برابا آن   سهیدر مقا  یترکوتاه را در مدت زمان نسبتا    ی و تکرار  یمعمول

مگر    ابد،ییکار هرگز کاهش نم   تی فیک  ن،یانسان لازم است، انجام دهد. علاوه بر ا
که    ستین  یادهنده مساله باشد که نشان   یخام  یهاداده  یحاو  یآموزش  یهاداده  نکهیا
 . دیآن راحل کن   دیخواهی م
ها و با وزن  دهیش دآموزشیمدل از پ  نیچند  یدارایادگیری عمیق    یادگیری انتقالی: ▪

 هستند.   یعال  اریبس  ین یبشیدر پ  هاتمیالگور  نیاز ا  یبرخکه    ثابت است  هایسوگیری 



پایتون  باهای عصبی عمیق تا ساخت شبکه  اصول اولیه از: یادگیری عمیق  16  

 

از داده آموزش داده   یم ی با حجم عظ  قیعم   یریادگیکه    یهنگام  ی نتایج:دقت بالا  ▪
داشته    یسنت  نیماش  یر یادگی  یهاتم یبا الگور  سهی در مقا  یتواند دقت خوبیشود، می م

 باشد. 
  توانیم  ق، یعم   یریادگی  کردیاز رو  شتریفوق و استفاده ب  یایدر نظر گرفتن مزا  با

 نترنت یهمانند ا  شرفتهیمختلفِ پ  یِهایدر فناور  قیعم   یریادگیقابل توجه    ری گفت که تاث
کرده است و به سرعت در  یرا ط یراهِ دراز ق،یعم  یر یادگیاست.  یهیبد ندهیدر آ ایاش

تبد به    لیحال  به   یاتیح  یاور فن   کیشدن  پاست که  از    یاتوسط مجموعه  وستهیطور 
 .ردیگی مختلف مورد استفاده قرار م   ع یوکارها، در صناکسب 

  ن یممکن است بهتر   ن یهمچن   قیعم  یریادگیبا این حال باید توجه داشت که  
ها نباشد. به عنوان مثال، اگر مجموعه داده کوچک باشد، انتخاب بر اساس داده 

 ی ترق یدق  جی تر ممکن است نتاساده  یِخط  نِیماش  یریادگی  یهااوقات مدل   یگاه
 لالاستد  نیماش  یری ادگیاز متخصصان    یبه همراه داشته باشند. هرچند، برخ

  تواند یمناسب، همچنان م   یِدهیدآموزش   قِیعم  یِعصب  یِشبکه  کیکه    کنندیم 
 داشته باشد. یکمِ داده، عملکرد خوب رِیبا مقاد

 کند؟یادگیری عمیق چگونه کار می 

ها  در داده   دهیچیپ  یها و با کشف ساختارهامداوم داده   لیو تحل  هیبا تجز  قیعم   یریادگی  یهامدل 
  یهابه نام شبکه  یمحاسبات   یهابا ساخت مدل   یری ادگی  ندی. فرآآورندبدست می   یریادگی توانایی  

  یبه روش  یریادگیاین    یهسته اصل.  شودیکه از ساختار مغز الهام گرفته شده، حاصل م  یعصب 
  ی شبکه عصب  کیاست.  یمتک  یاز هوش انسان دیتقل یبرا هان یآموزش ماش در راستای یتکرار

از طر  یروش تکرار  نیا  یمصنوع این و    دهدی انجام م  یسطح سلسله مراتب   نیچند  قیرا  در 
سطوح    شود.تری از مسئله میهای سطح بعدی، قادر به حل مفاهیم پیچیدهساختار با رفتن به لایه

ماش  هیاول م  هانیبه  ب  کنندی کمک  را  ساده  اطلاعات  سطاموزندیتا  هر  به  رفتن  با    د، یجد   ح. 
اند سطح آموخته بوده   نیها را با آنچه در آخرکرده و آن  یآوررا جمع   یشتریاطلاعات ب  هان یماش
  کیکه    کندیم  یآوررا جمع   یی قطعه اطلاعات نها   کی  ستمیس ند،یفرآ  انی. در پاکنندی م   بیترک

  یِمنطق  فکرِبه ت  هی و شب   کندی سلسله مراتب عبور م  نیاطلاعات از چند  نیاست. ا  یب یترک  یورود
 است.    دهیچیپ

را در    یریس  ای مانند الکسا    یصوت  اری. دستمیکن   هیتجز  شتری مثال آن را ب  کیبا کمک    دییایب
. در کندی استفاده م  یعیمکالمه طب   اتیتجرب  یبرا  قیعم   یریادگیچگونه از    دین یتا بب   دیرینظر بگ

صداها    کندی م  یسع  شود،یم  هیها تغذبا داده  یصوت  اریکه دست  یزمان  ،یشبکه عصب   هیسطوح اول
  ی هاافتهیو    ردیگی کند. در سطوح بالاتر، اطلاعات مربوط به واژگان را م  ییرا شناسا  گریو موارد د
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  ل یو تحل  هیها( را تجزاعلانات )فرمان   ،ی. در سطوح بعدکندی را به آن اضافه م  یسطوح قبل
  اریدست  ،یساختارِ سلسله مراتب   طحِس   نیبالاتر  ی. براکندی م  بی خود را ترک  جیو تمام نتا  کندی م

کند و بر اساس آن    لیو تحل  ه یرا تجز  الوگی د  کیآموخته است که بتواند    یبه اندازه کاف   یصوت
 اقدام مربوط را ارائه دهد.  ،یورود

  توانند یها م . آن میندار   زیچهمه   حِیصر  یِس ینوبه برنامه  یازین  ق،یعم  یریادگیدر  
بازنمابه داده  ییهایی طور خودکار  از  تصاو  ییهارا  بدون    ای  ویدیو  ر، یمانند  متن، 

  توانند یها م آن   ریپذانعطاف  ار یبس  یِهای. معماررندی بگ   ادی یدست  ن یقوان  یمعرف
 توانند ی م  شتریب یهاو در صورت ارائه داده رندیبگ ادیخام  یهااز داده مایمستق

 دهند.  شی عملکرد خود را افزا

 های یادگیری عمیق معایب و چالش

چالش    ای  یاست، اما چند جنبه منف  شیدر حال افزا  قیعم   یریادگ ی  یهاشرفتیو پ  تیاگرچه اهم 
  ت یمحدود  نیبزرگترها مقابله کرد.  با آن   دیبا  قیعم   یریادگیمدل    کیتوسعه    یوجود دارد که برا

است    یبدان معن   نی. ارندیگی م  ادیمشاهدات    قیها از طراست که آن  نیا  قیعم   یریادگی  یهامدل 
تنها در و    وجود دارد  یزیاند چه چکه در آن آموزش داده  ییهادانند که در دادهی که آنها فقط م

هایی  داده  یِزمینه  ازها  ن. به عبارت دیگر، آنگاشت بین ورودی و خروجی بسیار خوب هستند
. در حقیقت، کلمه "عمیق" در یادگیری عمیق بیشتر دانندچیزی نمیکنند  استفاده میها  که از آن

های پنهان است که در ساختار آن قرار دارد نه درک اشاره به مرجع معماری فناوری و تعداد لایه
   عمیقی از آنچه که در حال انجام آن است.

هستند.    نیماش  یریادگی  یایداده در دن  یهامدل    خوارترینِ دادهاز    یکی  قیعم   ی ریادگی  یهامدل 
که از    به قدرتیدارند تا به عملکرد مطلوب خود برسند و    ازیاز داده ها ن   یم یها به حجم عظآن
.  ستین  انآس  شهیمقدار داده هم   نیحال، داشتن ا  نیبه ما خدمت کنند. با ا  میها انتظار دارآن

اغلب   م،یموضوع داشته باش  کیداده در مورد    یادیز  ریمقاد  میتوانیکه میدر حال ن،یعلاوه بر ا
  یر یادگی  تمیآموزش هر نوع الگور   یاز آن برا  میتوانی نم   نیبنابرا  شود،ی نم   یگذاراوقات برچسب 

ها به مدل این  داده داشته باشد    یاگر کاربر مقدار کم طور خلاصه،  به  .مینظارت استفاده کن با
عملکرد را داشته باشد    نیبهتر  تواندی م  یزمان  قیعم   یریادگی  .رندیگینم   ادی  میقابل تعم   یروش

موجود، عملکرد   یهاداده  شی در دسترس باشد. با افزا  تیفیبا ک  یهااز داده  یادیکه حجم ز
 .کندیرشد م   زین  قیعم   یر یادگی  ستمیس

 یریادگی  ستمیس  کی   د،شونی وارد نم  ستمیبه س  تیفیبا ک  یهاداده  که  یزمان
 مواجه شود.شدت شکست  اب تواندی م  قیعم
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است. اگر   قیعم   یریادگی  یهامدل  یمشکل عمده برا  کی  ز ین  (biases)  های ریسوگموضوع  
را در   های ریهستند، مدل آن سوگ  یریسوگ  ی که دارا  ندیآموزش بب   ییهاداده  یمدل بر رو  کی
 . کندی م  دیخود بازتول  یهاین یبش یپ

  کی  یحل مناسب براراه  کی  توانندیکارآمد هستند و م  اریبس   قیعم   یر یادگی  یهااگرچه مدل
  نیمساله مشابه قادر به انجام ا کی یها فرموله کنند، اما برامشکل خاص پس از آموزش با داده

  ی ریادگی  تمیالگور  کیموضوع،    نینشان دادن ا  یبه آموزش مجدد دارند. برا  ازیو ن  ستندیکار ن
بگ  قیعم  نظر  در  هم   یهااتوبوس  ردیگی م  ادیکه    دیریرا  ناگهان    شهیمدرسه  اما  هستند،  زرد 

کودک   ک یدوباره آموزش داده شود. برعکس،    دیبا  رو،نی. از اشوندی م  یمدرسه آب  یهااتوبوس 
ندارد. علاوه بر   یاتوبوس مدرسه آب  کیبه عنوان    هینقل  لهیوس  صیتشخ  یبرا  یپنج ساله مشکل

با مح  یمکن است کم که م  ییهاتیدر موقع  نیهمچن   اهآن  ن،یا آن    یطیمتفاوت  با  باشد که 
شکست   یرا برا یستم یگوگل س  DeepMindمثال   یندارند. برا یاند، عملکرد موثرکرده نیتمر
 ی برا  دیبا  داد،ی را شکست م  یباز  ک ی  ستمیحال، هر بار که س  نیآموزش داد. با ا  یآتار  یباز  49

  ی ریادگیدر    یگرید  تیما را به محدود  نی. اشدیدوباره آموزش داده م  یبعد  یشکست دادن باز
العاده  فوق   هایبه خروج  هایکه مدل ممکن است در نگاشت ورود   یدر حال   یعن ی  رساند،یم  قیعم 

 خوب نباشد.  کنندی م  تی ریکه آنها مد  ییهاداده  نهیخوب باشد، اما ممکن است در درک زم
  اد ی به صورت مجزا    یفعل  های یادگیری ماشینِتر الگوریتمطور کلیبه عمیق یا    یری ادگی  یالگو

مجموعه داده   یرا رو  نیماش  یریادگی  تمیالگور  ،یآموزش  یها: با توجه به مجموعه دادهردیگی م
شده و استفاده از آن  تهحفظِ دانشِ آموخ یبرا یتلاش چیهو  کند  دیمدل تول کیتا  کندیاجرا م

بوده است،   زیآمت یموفق  اریمجزا بس  یِریادگی  یِالگو  نی. اگرچه ادهدیانجام نم   ندهیآ  یِریادگیدر  
شده و   فیتعر  یکه به خوب  ییکارها  یدارد و فقط برا  ازین  ینمونه آموزش  یادیاما به تعداد ز

داده مجموعه  گرفتن  قرار  دردسترس  با  است.  مناسب  هستند  کاهش    یهامحدود  و  بزرگتر 
در دسترس شدند. با    زیبزرگتر هستند ن فیکه قادر به حل وظا ییهامدل  ،یمحاسبات یهانهیهز

ممکن  ری، ممکن است غدارد  دی کار جد  کی  یریادگیبه    ازیمدل هر بار که ن  کیحال، آموزش    نیا
مشکلات    لیبه دل  دیجد  یهادر دسترس نباشند، داده  تری م یقد  ی هاراکه ممکن است دادهباشد. چ

آن بروزرسان   دیبا  ستمی که س  یدفعات  ایشوند    رهینتوانند ذخ  یخصوص  میحفظ حر شود،    یدر 
آموزش    تواندینم  داده  دیمدل جد  کیاز  تمام  اندازه کاف با  به  پشت  یها    یوقت  کند.  یبانیمکرر 

  ی ارهایدر صورت عدم استفاده از مع  رند،یگی م   ادیرا    یدیجد  فیوظا  عمیق  یعصب   یهاشبکه
دانش دوم    یو معمولا باعث فراموش  شودی داده م  تیاولو  تریم یبر دانش قد  دیخاص، دانش جد

اشودی م عنوان    نی.  به  معمولا  (  catastrophic forgetting)  زیآمفاجعه  یفراموشموضوع 
شبکه    کیکه    افتدی اتفاق م  یزمان  زیآمفاجعه   یفراموش   (.را ببینید  1-1)شکل    شودی شناخته م

  یی قادر به حفظ توانا  شودیداده م  قیتطب   دیجد  فیانجام وظا  یکه برا  یزمان  ده،یدآموزش   یعصب 
 . ستین  ،که قبلا آموخته است  یفیانجام وظا  یخود برا
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  ی هاکلاس  یریادگ یهنگام    یقبل  یِآموخته شده  دانشِ  .زیآمفاجعه  یاز فراموش  یریتصو   .1-1شکل  

 شود(. یمحو م ی جیشود )به صورت تدر یفراموش م ، نشده دهید یمدت یکه برا ی دیجد

جهان بسته آموزش    اتیاغلب با فرضها  های عصبی عمیق این است که آن مشکل دیگر شبکه 
  ی آموزش  یهاداده  ع یمشابه توز  یشی آزما  یهاداده  ع یکه توز  شودی فرض م   یعن ی  شوند،یداده م

فرض درست    نید، انشوی بکار گرفته م  یواقع  یایدن  یکه در کارها   یحال، هنگام  نیاست. با ا
  یعصب   یهاکه شبکه  یشود. هنگامی ها مآن  دعملکر  از  یو منجر به کاهش قابل توجه  ستین

به  که    ستندیمشاهده شده در زمان آموزش ن  ع یتوز  هیکه شب   کنندی را پردازش م  ییهاداده  قیعم 
  یاشتباه  یهاین یبشی، اغلب پشوندیم(  Out-of-distribution)   دهینام  عی خارج ازتوزاصطلاح  

 ن ی(. در ادین یرا بب  2-1)شکل    دهند یاز حد انجام م  شیب  نانی کار را با اطم   نیو ا  دهندی انجام م
هر کلاس. با    یاحتمال برا  یعن یحل مساله دارد،  با راه  میتناظر مستق  کیشبکه    یموارد خروج

بدان معناست که    نیبرسد. ا  کیبه    شهیمجبور است هم   یبردارِ خروج  شِیحال، جمع نما  نیا
بازهم احتمال  ست،ین یآموزش ع یاز توز یکه بخش شودینشان داده م یورود  کیبه شبکه  یوقت
احتما  دهدیم  کلاس   نیترکینزد  بهرا   به  تا جمع  ا  کیلات  به مشکل    دهیپد  نیبرسد.  منجر 

شده است که هرگز    ییبه محتوا  (overconfident)  مطمئن  ادیز   یعصب   یهاشبکه  یشناخته شده
 . اندده یند

محصول قابل قبول است، اما    گرهایه یمانند توصه  یکاربردها  یافت عملکرد برا  نیاگرچه ا
  ،خطرناک است  یخانگ  کی و ربات  یمانند پزشکه  یهادر حوزه  ییهاستمیس  نیاستفاده از چن 

در    دیبا  آلدهی ا  یهوش مصنوع  ستمی س  کی  شوند.  یباعث بروز حوادث جد  توانندی م  چرا که
خارج از   صِیتشخ  ییتوانا ن،یکند. بنابرا دایپ میتعم  ع یخارج از توز یهاصورت امکان به نمونه

  ت ی قابل نیتضم  یبرا و مهم است  اریبس یواقع یا یدن یکاربرد یهااز برنامه  یاری بس یبرا ع یتوز
خودران،    یاست. به عنوان مثال، در رانندگ  یضرور  نیماش  یری ادگی  یهاستمیس  یمن یو ا  نانیاطم 
است و    دهیرا که قبلا ند  ییا ی اش  ای  یرعادیغ  یهاکه صحنه   یزمان   یرانندگ  ستمیس  میخواهی ما م

 و کنترل را به انسان واگذار کند.  بدهددهد، هشدار    صیرا تشخ  ردیبگ  منیا  میتصم   تواندینم 
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  عمیق   یعصب  یهاارائه شود، شبکه  آموخته شده  عِیخارج از توز   دِیجد  ینمونه  کیکه    یهنگام  .2-1شکل  

 کنند. یم ی نیبشیپ یادیز نانیشده با اطمآموخته ع یکلاس را از توز  کی

آنهاست.    عدم شفافیت  ت یماه  یعصب   یهانقطه ضعف شبکه  نیترشدهشناخته   ت،یدر نها
  𝑖𝑓توان توسط دستورات  را می  های مبتنی بر قاعدهکه، تصمیمات گرفته شده توسط مدلدر حالی

ردیابی کرد، در یادگیری عمیق چنین چیزی امکان پذیر نخواهد بود. این عدم شفافیت   𝑒𝑙𝑠𝑒و  
   شود." یاد میجعبه سیاههمان چیزی است که در یادگیری عمیق از آن به عنوان "

را بدست   یخاص یشما خروج یچرا شبکه عصب  ایچگونه و  دیدانیبه عبارت ساده، شما نم 
و   دیکن ی م  هیتغذ  یشبکه عصب   کیگربه را به    کیاز    یریتصو  یآورده است. به عنوان مثال، وقت

  ین یبشیپ  نیباعث شده است که به ا  یزیچه چ  نکهیدرک ا  کند،ی م  ین یبش یپ  نیماش  کیآن را  
تصور   دیتوانیم  ایمهم خواهند بود. آ  یتجار  مات یدر تصم   ویسنار  نیسخت است. ا  اریبرسد بس

بفهمد   نکه یبدون ا  ردیدلار بگ  هاونیلیدر مورد م  یم یشرکت بزرگ تصم   کیعامل    ریکه مد  دیکن 
کار را انجام    ن یا  دیاو با  دیگوی" مانهیکه "را  ل یدل  نیفقط به ا  هد؟کار را انجام د  نیا  دیچرا با

 هستند.  ریقابل تفس  اریبس  میمانند درخت تصم   ییهاتمیالگور   سه،یدهد؟ در مقا
های تغذیه شده به آن پیدا  ها را از طریق دادهعمیق، الگوها و همبستگیهای یادگیری  الگوریتم

اند، گیج  ها را ایجاد کردهگیرند که حتی برای مهندسانی که آنکنند و گاهی تصمیماتی می می
دهد، مشکلی را  کننده است. این امر زمانی که یادگیری عمیق کاری با اهمیت کم را انجام می

اما وقتی تصمیم به سرنوشت یک متهم در دادگاه یا معالجه پزشکی بیمار  بوجود نخواهد آورد.  
همراه داشته تواند عواقب زیادی را بهساز خواهد بود. چرا که اشتباهات میباشد، بسیار سرنوشت 

 مارکوس:  گری  طبق گفته  باشد.  
-برای کار در حوزه"مسئله شفافیت هنوز حل نشده است، کاربران هنگام استفاده از یادگیری عمیق  

های تشخیص پزشکی و تجارت مالی، دوست دارند درک کنند که چگونه یک سیستم مشخص یک  
 تصمیم مشخصی را گرفته است." 



ای بر یادگیری عمیق مقدمه :اولفصل  21   

 

 بریمبتن   یا"ساخت جامعه   یبرا  یعال  یراه  ق یعم   یریادگیهم رفته، به گفته اندرو انگ،    یرو
  دن یرس  ی راه درست برا  ها،یآورنف  ریبا کمک سا  های کاست  نی " است و غلبه بر ایهوش مصنوع

 هدف است.  نیبه ا

 ی یادگیری عمیق؟ آینده

متعدد است.    یکاربردها  یبرا  یهوش مصنوع  یفناور  نیدر حال حاضر موثرتر  قیعم   یریادگی
  ی که برخ یوجود دارد. در حال قیعم  یریادگی  یِهایی در مورد توانا یحال، نظرات متفاوت  نیبا ا

حل کرد،    قیعم   یریادگیبا    توانی باورند که همه مشکلات را م   نیبر ا  قیعم   یر یادگیمحققان  
 . کنندی اشاره م  قیعم   یر یادگیدر    ییهاوجود دارند که به نقص  یادیز  ندانشمندا

  ی هاروش ،!!!قیعم   یریادگییِ  حوزهدر    شگامانیاز پ  یکی  روانشناس پژوهشی   مارکوس  یگر
برا  یدیجد راه   یرا  اکندی م  شنهادیپ  قیعم   یریادگی  یهاحلبهبود  معرفروش  نی.    ی ها شامل 

هستند.   ره یو غ  یکپسول   یهاشبکه  ،یخودنظارت  یریادگی  ق،یعم   یریادگیبه    یقبل  دانشِ  ایاستدلال  
  ییشکننده هستند و توانا خوار و  ِ داده  ق،یعم   یریادگی  یهاکیکند که تکن ی م  دیکا مارکوس، ت  یگر
   محدود است.  میتعم   یبراها  آن

  ار یکه ما در اخت  یهوش مصنوع  یهاکیاز تکن   کی  چی: "هگویدمی   رایانهدانشمند  یان لکان،  
از جهان بسازد که به   ییهایی بازنما  ،یریادگی  قیاز طر  ایساختار و    قید از طرن توانینم   میدار
  یفعل  یهاکیتکن   رواز این  .باشد"  مین کیها مشاهده مو انسان   واناتیبه آنچه در ح  ک ینزد  یزیچ

ا  قیعم   یر یادگیمانند    یهوش مصنوع به  قادر  که    یعموم  یهوش مصنوع  کی  جادیهنوز هم 
معتقد است که    لکانحال،    ن ی. با ات را ندارندانسان اس   ای  واناتیبا ح  سهی هوش قابل مقا  یدارا

نظارت  بدون   قیعم   یریادگیبر    یمبتن   یبه سمت توسعه هوش عموم  تواندی م  یهوش مصنوع
از  هانیرا که ماش یدار دستبرچسب یهاانسان به ارائه داده ازین رایکه اخ یشرفتیپ .کند شرفتیپ

 .کندی برطرف م  رند،یگی م  ادیها  آن
چهار    یِبرنامه   کیاست،    قیعم   یر یادگی  یبرا  یب یترک  کردی روکه از مدافعانِ  مارکوس    یگر
 کند:یم  شنهادیپی یادگیری عمیق  برای آیندهرا    یامرحله 

دن .1 به  مصنوع  یایاتصال  رها  .کیکلاس  ی هوش  را   قیعم   یریادگی از    ییمارکوس 
  ی هوش مصنوع  ی کردها یرو  ریاز سا  دیکه ما با  کندیکند، بلکه ادعا مینم   شنهادیپ

  یبرا  قیعم   یریادگیهمراه با    یغن   یِشناخت  یهااستدلال و مدل  ،یمانند دانش قبل
 .میکننده استفاده کن دگرگون   راتییتغ

  .بزرگ  اسیدانش در مق  یِاطلاعات   یهاگاهی و پا  یغن  یشناخت  یهاساخت چارچوب .2
با همبستگ  طور عمدهبه  قیعم   یریادگی  یهاستم یس پر    یزهای چ  نیب  یفقط  خاص 

 دارند.  ازین  یادیبه دانش ز  نیاند. بنابراشده 
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  زهایچ  نیدر مورد ا  میبتوان  دیما با  .مؤثر  میتعم  یبرا  یاستدلال انتزاع  یبرا  ییابزارها .3
ها در جهان اطلاعات  آن  تیو موقع  یکیزیف  اءیدر مورد اش  دی. فرض کن میاستدلال کن 

یادگیری    یهاستمیمداد است. سپس س  یفنجان. فنجان حاو  کیمثال    یبرا،  میدار
  م،یکن   جادیدر ته فنجان ا  یشوند که اگر سوراخاین موضوع  بتوانند متوجه    دیبا  عمیق

دهند، اما ی نوع استدلال را انجام م  نیا  شهیها هم . انسانفتندیب  دهاممکن است مدا
به   یهاستم یس یا  عمیق  مصنوعیطور کلی یادگیری  را    نیا  ،ی فعل   تر هوش  توانایی 

 .ندارند
 ی. شناخت یهامدل  یو القا ییبازنما یبرا ییهاسمیمکان .4

تا بتواند به ظرف  شیدر پ  یهنوز راه دراز   قیعم  یریادگی  ان یهمتا  یهاتیدارد 
 . ابدیخود دست  یانسان

 (symbolic reasoningاستدلال نمادین )

مصنوع  قاتی تحق  یِخچهیتار عنوان    یگاه  یهوش  به  ب  کیاوقات  رو  نیکشمکش    کردیدو 
غالب    نیشود. در دهه اول، استدلال نمادی م  فی توص  نیماش  یریادگیو    نیاستدلال نماد  مختلفِ
حوزه   ن یا  ق،یعم   یریادگیشروع به نفوذ کرد و با انقلاب    1990در دهه    نیماش  یریادگیبود، اما  
هاست  از روش  یگرید  یِتنها مجموعه  نیاستدلال نماد  رسد،با این حال، به نظر می  .فترا فرا گر

 منجر شود.  قیعم   یر یادگیتر کردنِ  و قدرتمندگسترش  به  که ممکن است  
  توجه به نام    یزیچ  (Transformer networksساز )دگرگون  یهاشبکه ":  دی گو  یمنیکو استروم  

(attention)  یِاز همه  شتریب  تواندمیشبکه  داشت و  بردار در شبکه    کی  توانمی  نیدارند. بنابرا 
آن را    دیتوانی م  د،یاز اطلاعات دار  یدانش  گاهیاگر پا  رواز این  .د به آن بردار بپرداز  گریاطلاعات د

  دیتوانی و سپس م   دیدانش هستند، از قبل پر کن   گاهیدر آن پا   قتیدهنده حق  شانکه ن  ییبا بردارها
  ی سع  دیتوانی م   بیترت  نی، به دانش درست توجه کند. به ایکه بسته به ورود  دیاز شبکه بخواه

 .دیکن   ب یترک  قیعم   یریادگی  ستمیجهان را با س  یِافته یساختار    دانشِ  دیکن 
جهان را نشان دهند. شما    یِدرباره  دانشِ  توانندی وجود دارند که م  زین  گراف  یعصب   یهاشبکه

مثال،    یبرا  ن،یبنابرا.  دهندها را نشان میآن   نیکه روابط ب  دیها دارگرهاین    نیب  ییهاال یو    هاگره 
 م یتوانی. مدینشان دهرا  هاتیموجود ن یها و سپس روابط برا در گره ییهاتیموجود دیتوانی م

 .میمهم است استفاده کن   یال فعلوس  ای  نهیزم  یدانش که برا  گرافاز    یاز توجه در بخش
ی مهم اسن  نکته،  حالبا این  .  دادنشان    گراف  کیتوان تمام دانش را در  ی م   که  رسدبه نظر می

   ؟دادکارآمد و مناسب انجام    یتوان آن را به روشیچگونه ماست که  
.  دینام  (thought vector)  بردار فکررا داشت. او آن را    دهیا  نیا  شیوقت پ  یلیخ  نتونیه"

 ن یجالب بودن ا  لی. دلمیده  شیبردار نما  ک یبا    میتوانیم  د،یداشته باش  دیتوانیکه م  یهر فکر
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هماهنگ    یکار به خوب  نیا  نکهیا  یاما برا  م،ینشان ده  گرافرا در    یزیهر چ  میتوانی ما م  است که
 ی زیهر چ  میکه بتوان  میداشته باش  زین  یزیچ  گریاز طرف د  دیباشد، با  قیعم   یریادگیمدل    کیبا  

یک نگاشت  دو    نیا  نیب  میتوانی ما م   نی. بنابرااست  بردار   این همان  و اتفاقا  میرا با آن نشان ده
 ".میکن   ایجاد

 بردهای یادگیری عمیق؟رکا

 ی اهر حوزه  در  یمشکلات انسان  به ابزاری قدرتمند و محبوب برای حل  قیعم   یریادگیامروزه  
  ، یعیتا پردازش زبان طب   رایانه  یینایصدها مشکل، از ب  یبرا  قیعم   یری ادگیدر حال استفاده است.  

ه  بود  یقبل  یبهتر از کارها  قیعم   یریادگیکارایی  از موارد،    یاریبکار گرفته شده است. در بس
دانشگاه   قیعم   یر یادگی.  است در  برابه شدت  در ساختن    یِمطالعه   یها  در صنعت  و  هوش 

برا  یهاستم یس انسان د  یهوشمند  به  این   ادامه در    شود.ی مختلف استفاده م  یکارها   رکمک 
که مطمئناً شما را شگفت زده خواهد   قیعم   یریادگی  کاربردهای  به بخشی از   نگاهی گذار  ،بخش

  ستیل  ن یوجود دارد و ا  یادیز  اری مختلف بس  یهابرنامهالبته باید گفت که    خواهیم داشت. ،  کرد
 . ستیوجه جامع ن  چیبه ه

 دستیاران مجازی  

گوگل است. هر    اریو دست  یر یس،  الکسا  یمجاز   اناریدست  قیعم   یریادگیبرنامه    نیترمحبوب
ا با  مآن  یبرا  یفرصت  ارهایدست  نیتعامل  فراهم  بیها  لهجه شما  و  مورد صدا  در  تا   شتر یکند 

  ارانیآورند. دستیشما به ارمغان م  ی را برا  یاز تعامل انسان  هیتجربه ثانو  ک ی  جهیو در نت  اموزندیب
ب  یبرا  قیعم   یریادگیاز    یمجاز م  شتریدانستن  استفاده  خود  موضوعات  مورد  از یدر  کنند، 
 اد یها  مورد علاقه شما. آن  هایموسیقی   ای  دیپربازد  یهاشما گرفته تا مکان   یغذاخور  حاتیترج

 ها درک کنند. آن  یاجرا  یانسان برا  یعیزبان طب   یابیکه دستورات شما را با ارز  رندیگی م
اعطا شده است، ترجمه گفتار شما به متن،   یمجاز  ارانیدستبه  که    ییهاتیاز قابل  گرید  یکی

کلمه در    یواقع  یبه معنا  یمجاز  ارانیشما و رزرو قرار ملاقات است. دست  یبرا  یبردارادداشت ی
خودکار به    ییتا پاسخگو  فی کارها را از انجام وظا  یِتوانند همهیم  چراکه   ،شما هستند  خدمت
 انجام دهند.  متانیت  یشما و اعضا   نیب  فیوظا  یتا هماهنگگرفته  شما    خاص  یهاتماس 

 تجمیع اخبار و کشف اخبار تقلب 

شما وجود دارد. استفاده   ی اخبارگزیدهکردن همه اخبار بد و زشت از    لتریف  یبرا  یاکنون راه
اخبار طبق نظر   یسازی سفارش   یها را برااخبار، تلاش  یآوردر جمع   قیعم   یریادگیگسترده از  

تقو اکندی م  تیخوانندگان  اگرچه  است جد  نی.  نرسد، سطوح جد   دیممکن  نظر  از    یدتر یبه 
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برا  یهات یشخص  فیعر ت  یبرا  یدگیچیپ پارامترها  لتریف  یخواننده  اساس  بر  اخبار    ی کردن 
  یخواننده انجام شده است. از سو  یفرد  حاتیهمراه با ترج  یاقتصاد  ،یاجتماع  ،ییایجغراف

به    نترنتیاست که در آن ا  یامروز   یایمهم در دن  ییدارا  کی  ،یکشف اخبار کلاهبردار  گر،ید
 شده است.    لیتبد  یجعلو    یهمه اطلاعات واقع  یمنبع اصل
ها  ها آن را به طور خودکار در کانال ربات  چراکه  باشد،می سخت    اری بس  یاخبار جعل   صیتشخ
ا  ی  یاخبار جعل  توانندی که م  کندی کمک م   بندهاییطبقهبه توسعه    یادگیری عمیقکنند.  ی تکرار م

  یحذف کند و در مورد نقض احتمال  ی اخبار شما گزیدهها را از  کرده و آن  ییمغرضانه را شناسا
 به شما هشدار دهند.   یخصوص  میحر

 هوش عاطفی 

  ق،یعم   یریادگیرا تکرار کنند، به لطف    یممکن است نتوانند احساسات انسان  هارایانهکه  ی در حال
  ای  فیخف  یهادر لحن، اخم  رییمانند تغ  ییآورند. الگوهایاز حالات ما بدست م  یدرک بهتر

و  کمک کنند    یتوانند به هوش مصنوعی هستند که م  یداده ارزشمند  یهاگنالیس  یهق همگهق
  یها براکمک به شرکت   یتوان برای م  ییهابرنامه  نیاز چن   د.ن ده  صیما را تشخ  یروح  تحالا

  تیپزشکان را در مورد وضع  ی حت  ایاستفاده کرد    غاتیتبل  رایاحساسات ب  یهاارتباط دادن داده
گاه کرد.   ماریب  یعاطف  آ

 های بهداشتی مراقبت 

که همه    یزیخود باشند، اما تنها چ  ماران یدر کنار ب  شبانه روز را  ساعت  24توانند  ی پزشکان نم 
 ی پزشک  یابزارها  ق، یعم   یریادگیاست. به لطف    مانیهاتلفن   میهمراه خود دار  شهیهم   بایما تقر

  ی مشکلات سلامت  صیتشخ  یرا برا  یحرکت  یهاو داده  میریگیکه م  ییهاعکس  یِهاداده  توانندی م
  یحرکت  یالگوها  یابیرد  یها براداده  ن یاز ا  Robbie.AI  انهیرا  یی نایافزار بکنند. نرم  یرسبالقوه بر

یادگیری  .  کندی کاربر استفاده م  یروان  تیدر وضع  راتییتغ  نیسقوط و همچن   ین یبشیپ  یبرا  ماریب
 ثابت شده است.  ری تصاو  قیسرطان پوست از طر  صیتشخ  یبرا  نیهمچن   قیعم 

  رقابل یغ  یهایماریب  یبرا  ییهاحلراه  افتنی  یبرا  ین یبال  قاتیدر تحق  نیهمچن   یادگیری عمیق
  یهاپزشکان و فقدان مجموعه داده  دیاما شک و ترد  رد،یگی شدت مورد استفاده قرار مدرمان به 

 .کندی جاد میا  یدر پزشک  قیعم   یر یادگیاستفاده از    یرا برا  ییهاگسترده هنوز چالش 

 شناسایی کلاهبرداری 

آنجا بانک  ییاز  د  هاکه  فرآ  یتالیجیبه  م  یهاتراکنش   ندیکردن  ادامه  احتمال ن دهیخود  د، 
  ،ینوع کلاهبردار  نیاز ا  یری جلوگ  یبرا  نیاست، بنابرا  شیدر حال افزا  یتالیجید  یهای کلاهبردار
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از طری را م  یکلاهبردار  صیکند. تشخی م  فایا  ینقش مهم   قیعم   یریادگی   قیتوان به سرعت 
 انجام داد.   قیعم   یریادگی  یهاکیتکن 

 خلاصه فصل

 .کند دیرفتار انسان را تقل تواندی که ماست  یستم یس هوش مصنوعی ▪
 . ها وجود دارد تجربه در قالب داده ،یاانهی را یهاستمیدر س ▪
کار را به طور   کی ها،  ها و نمونهما از تجربه   یریادگی مشابه نحوه    قیعم  یریادگی  تمیالگور ▪

 را بهبود بخشد.  جهیتا نت دهدیم رییآن را تغ ی و هر بار کم دهدیمکرر انجام م
داده  یکی   قیعم  یریادگی   یهامدل  ▪ خوارتر   از  دن  یهامدل  نی   در   ن یماش  یریادگی   یایداده 

 هستند.
 آنهاست.  تیعدم شفاف  تیماه یعصب یهانقطه ضعف شبکه نی ترشدهشناخته  ▪

 آزمونک 
 را تعریف کنید. یادگیری عمیق هوش مصنوعی، یادگیری ماشین و  .1
 افتد؟های عصبی چه زمانی اتفاق میآمیز در شبکهفراموشی فاجعه  .2
 مزیت مهم یادگیری عمیق در مقایسه با یادگیری ماشین در چیست؟ .3
 های یادگیری عمیق را شرح دهید.چند مورد از محدودیت و چالش  .4
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 داده چیست؟  ▪

 ها انواع داده ▪

 آشنایی با رویکردهای متفاوت یادگیری ماشین  ▪

 مزایا و معایب هر یک از رویکردها  ▪

 نتخاب و ارزیابی مدل چیست؟ ا ▪

 

:یادگیری  اهداف      

 نیازهاپیش
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 مقدمه 

  میبر مفاه  یمرور  رو،نی. از ااست  نیماش  یریادگیهای  از روش   یارمجموعهیز  قیعم   یریادگی
که   یم یمفاه  اتیفصل جزئ  نی خواهد بود. ا  دیمف  قیعم   یریادگی  یریقبل از فراگ  نیماش  یریادگی

حداقل شود    هااز ینش یکه پ  دهدی ارائه م  یااست را به گونه   ازی مورد ن  قیعم   یری ادگیدرک    یبرا
. دهدی ارائه م  نیماش  یریادگی  یو مبان  ازیمورد ن  یها، ابزارهادر مورد داده  یو اطلاعات کامل

 کتاب است.  نیکامل مطالب ارائه شده در ا  یریادگی  یبرا  یاهی فصل به عنوان پا  نیا  ،یطور کلبه

   ( Data)  داده

"   کی  ؛" استداده شده  یزیچ "  یگرفته شده است که به معنا  dare  نی" از کلمه لاتدادهکلمه 
دارند، اما    یمختلف  هایقالبها اشکال و  دادهموضوع.    کیدر مورد    تیواقع  کی  ایمشاهده  

توان از یآن را نم  جهیکه نت ی شی آزما ؛تصور کرد یتصادف شیآزما جهیتوان آن را نتی م یطور کلبه
  ش ی آزما  کی  یهااست. داده  لیو تحل  هیکرد، اما عملکرد آن هنوز در معرض تجز  نییقبل تع
است که    نیا  یقرارداد آمار   کیشود.  ی م  رهیصفحه گسترده ذخ  ای جدول    کیاغلب در    یتصادف 

  ف یبه عنوان ستون و موارد منفرد را به عنوان رد  ،شودیم  دهیها نامیژگیرا که اغلب و  رهایمتغ
 .  داده شوندنشان  

 داده 1.2تعریف 

شوند که با    یم  رهیو ذخ  یبندقالب  ی شود که معمولً به گونه ا یاطلاق م  یاطلاعات ِزیمتما  داده ها به قطعاتِ
به صورت    ،داشته باشندتوانند به اشکال مختلف وجود  یها ممطابقت داشته باشد. داده  یهدف خاص

رو  ایاعداد   بر  ب   یمتن  صورت  به  الکترون  هشد  رهیذخ  یهات یبا  ایها  تیکاغذ،  حافظه  عنوان    ای  یکیدر  به 
ذهن    یقیحقا در  دارندفرد    کیکه  ا وجود  با  اطلاعات،    رایانهعلوم    درحال،    نی.  به  معمولً  ها  اشاره    یداده 

الکترون صورت  به  که  شکلو    شوندیم  رهیذخ  ایمنتقل    یکیدارند  شده  یبه  برا ترجمه  که    ا ی  ییجابجا  ی اند 
 د. نپردازش کارآمد باش

 

الگور  یبرا داده   عمیق  یریادگ ی  تمی آموزش  به    از ین  یورود  یبرا  یادیز  یهاما 
  مسئله . اگر  دینام   زین   مثال   کی  اینمونه    کیتوان  ی . هر نقطه داده را م میدار

باشبا  یریادگی داشته  ورود  م،ینظارت  مرتبط    یخروج  ک ی)بردار(    یهر  )بردار( 
  ی مرتبط مستقل و وابسته   یرهایتغرا به عنوان م   ها ن یا  د یتوانی خواهد داشت. م 

 . دیریدر نظر بگ
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 های قابل خواندن توسط ماشین در مقابل قابل خواندن توسط انسان داده

را   هابرنامه   از توسعه  یاریها هستند و اساس بسسازمان   یِهمه ی برا  یضرور  ییدارا  کیها  داده
  ش یدارد. نما  یها و صحت منبع بستگبه صحت داده  تمیکاربرد الگورهمچنین  و    دهندی م  لیتشک
داده    تی ریمد  ستمیاز س  یهم بخش م  ،یبردن مقدار اصل  نیبدون از ب  حی ها در قالب صحداده

 است.
هر    ایقابل خواندن توسط انسان    ن،یتوان به عنوان قابل خواندن توسط ماشیها را مهمه داده

  لیفا  کی)مانند    یعیزبان طب   یهاقابل خواندن توسط انسان از قالب   یهاکرد. داده  یبنددو دسته
قابل خواندن    یهاکه داده  یدر حال  کنند،ی ( استفاده مPDFسند    ای  ASCII  یکدها  یحاو  یمتن 

  ی افزارهانرم   ای  هاستمیخواندن توسط س  یبرا  یبا ساختار رسم   ایرایانه   یهااز زبان   نیماش  توسط
ها و هم توسط انسان قابل خواندن  ن یها هم توسط ماشاز داده  ی. برخکنندی استفاده م  یاانه یرا

 . JSON  ای CSV  ،HTMLهستند، مانند  
 نیشده است. درک ا  یطراحها  نیها و ماشدستگاه  یبرا  ن یقالب قابل خواندن توسط ماش

  یهاداده  یخواندن محتوا  یبرا  یتخصص  یابزارها  و همچنین  است  دهیچیانسان پ  یقالب برا
ماش توسط  توسط    یهادادهاست.    یضرور  نیقابل خواندن  قابل خواندن  قالب  در  ارائه شده 

بدون    شتریب  لیو تحل  هیپردازش و تجز  یطور خودکار استخراج کرد و براتوان بهی را م   نیماش
 دخالت انسان استفاده کرد.

ها  داده  ریشود. تفس  ریتواند توسط انسان درک و تفسی قابل خواندن توسط انسان م  یهاداده
است )به عنوان   یعیزبان طب   کی  ی زبان دارا  نیا.  ندارد  ازین  یتخصص  یهادستگاه  ای  زات یبه تجه
غ  یفرانسو   ،یسی انگلفارسی،  مثال،   نمارهیو  و  استدادهش  ی(  بدون ساختار  از    یانمونه  .ها 
 تال یجیرسانه د  کی  PDFاست. اگرچه    PDFسند    کیقابل خواندن توسط انسان    هایقالب 

ندارد.    ریتفس  یبرا  یاانهیرا  ا ی  یتخصص  زاتیتجه  چیبه ه  یاز یآن ن  یهاداده   شیاست اما نما
  هها در نظر گرفته شده است، نانسان  یمعمولاً برا  PDFاطلاعات موجود در سند    ن،یعلاوه بر ا

 ها.ن یماش

 عبارت داده در فناوری 
 د یجد  یهایاند. نوآورشده  لیتبد  یدر مورد فناوری اصلی  از گفتگوها  یاریبس  جلوداربه  ها  داده

زبان    جه،ی. در نتشودتفسیر می   هاآن   لیو تحل  هیها، نحوه استفاده و تجزداده  یبر رو  طور دائمبه
 شده است:   یم یدو ق  دیعبارات جداز    یشامل تعداد  فناوری  جیرا

داده • داده  یم یحجم عظ  :(Big data)  کلان  بدون  افتهیساختار   یهااز  به  ساختار که  و 
 شود گیری میسرعت تولید و از منابع مختلفی بدست آمده و سبب افزایش بینش و تصمیم
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داده • تحلیل کلان  و  و    یسازمانده  ،یآورجمع   ندیفرآ  :(Big data analytics)  تجزیه 
 .دیاطلاعات مف  ریسا  ایکشف الگوها    یبزرگ داده برا  یهامجموعه   بیترک

از جمله    یتواند به طرق مختلفیها که ماعتبار داده  :(Data integrity)  ها یکپارچگی داده •
 .فتدیانتقال به خطر ب  یخطاها  ای   یانسان  یخطا

 مجموعه داده.  کیاطلاعات خلاصه در مورد   :(Metadata) فراداده •
و   هیتجز  ای  یبنداما قالب   ،اندشده  یآورکه جمع   یاطلاعات  (:Raw dataها خام )داده •

 اند.نشده   لیتحل
  ک یثابت در    لدیف  کی که در    یاهر داده  :(Structured data)  های ساختاریافتهداده •

و صفحات    یاداده رابطه  یهاگاه یموجود در پا  یهاقرار دارد، از جمله داده  لیفا   ایرکورد  
  فی به وضوح تعر  یها شامل انواع داده  افتهیار ساخت  یهادادهتر،  به عبارت ساده   گسترده.

 .کندی قابل جستجو م  یها را براحتاست که آن   ییشده با الگوها
ساختارداده • بدون  در    یاطلاعات  :(Unstructured data)  های  به داده    گاهیپا  کیکه 

داده  ی سنت  یستونو    فیردصورت   دیگر،   .ندستین  افتهیارساخت  یهامانند  عبارت  به 
از    ست،یقابل جستجو ن  یاست که معمولا به راحت  ییهاشامل داده ساختار  های بدون داده

 .یاجتماع  یهارسانه  یهاو پست   دئویو  ،مانند صوت  ییهاجمله فرمت 

 هاداده انواع 
را در   یاطلاعات  جنبه،  ای  یژگیهر و  اتی. درک خصوصندیآیم  یها و انواع مختلفها در قالبداده

دهد. به عنوان مثال، یانجام داد، ارائه م  یژگیآن و  یتوان بر رویرا م  یاتیچه نوع عمل  نکه یمورد ا
 کرد:   انیب  ریز  یهااز فرمت   یکیتوان به صورت  یآب و هوا را م  یهادما در داده

 ، فارنهایت و یا در مقیاس کلوین گراد(درجه سانتی 25) گراد عددیدرجه سانتی .1
 بر اساس هوای گرم، سرد و یا ملایم  گذاری برچسب  .2
 صفر(  ری روز در سال ز 20) گرادیصفر درجه سانت ری سال ز کی  یتعداد روزها .3

  یمتفاوت   یاانواع داده  یاما هر کدام دارا  دهند،ی منطقه را نشان م   کی  یدما  هایژگیو  نیا  یِهمه
 هستند.

 ( Continuous( یا پیوسته )Numericعددی ) 

آن    توانیم  رایز  ،است  وستهیو پ  یعدد  شودی م  انیب  تیفارنها  ای  گرادیکه بر حسب سانت  ییدما
از نوع داده    یشکل خاص  حیمقدار را گرفت. عدد صح  تینهایارقام ب  نیرا با اعداد نشان داد و ب

  اداعد  نیب  تینهای ب  ری مقاد  ی تر داراق یطور دقبه  ا ی  ستیاعشار در مقدار ن  یاست که دارا  یعدد
تعداد    گراد،یدرجه سانت  0تر از  کم   یبا دما   یتعداد روزها  ،یز ی. معمولا تعداد چستین  یمتوال
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شود،    فی اگر نقطه صفر تعر  دهند. ی را نشان م  رهیخانواده و غ  کیسفارشات، تعداد فرزندان  
توان به دما در  ی شوند. به عنوان مثال می م  لیتبد  ینوع داده واقع  اینسبت    کیبه    یعدد  یهاداده
 و درآمد اشاره کرد.  یحساب بانک  یموجود  ن،یکلو   اسیمق

 ( Nominal( یا اسمی )Categoricalای )رسته

اسمیرسته  یهاداده یا  داده  ای  عنوان  برا  شوندی م  فیتعر  ییهابه    ا ی  یگذارنام  یکه 
 یبرا  یذات  بیترت  چی. معمولا هشوندی استفاده م  یمقدار کم   چیبدون ه  رها،یمتغ  یگذاربرچسب 

عنوان نوع داده به  توانیتلفن هوشمند را م  کیعنوان مثال، رنگ  وجود ندارد. به  یاسم   یهاداده
 گر،ی. به عبارت دمیکن   سهیمقا  گرید  یهارنگ را با رنگ   کی  میتوانی نم   رای. زتدر نظر گرف  یاسم 

  ر یمتغ  ک یرنگ چشم    گر،ید   یعنوان مثال" است. بهیکرد که "قرمز" بزرگتر از "آب  انیب  توانینم 
ها دسته   نیا   یسازمرتب   یبرا  ی( است و راهیاسبز، قهوه  ،یچند دسته )آب  یاست که دارا  یاسم 

 وجود ندارد.   نیبه کمتر  نیاز بالاتر

 مجموعه داده 
شود. هر یها است که معمولاً به صورت جدول ارائه ماز داده  یامجموعه،  مجموعه داده  کی

نشان  رد  )ویژگی(  خاص  ریمتغ  کیدهنده  ستون  هر  به    فیاست.  مع  کیمربوط  از    نیعضو 
  ک ی کند. هر مقدار به عنوان  ی م  رهایاز متغ  کیهر    یبرارا    ریمقاد  و  مجموعه داده مورد نظر است

 شود. یداده شناخته م

 مجموعه داده 1.2تعریف 

داده ممجموعه  اغلب  را  مجموعه  توانیها  عنوان  اش  یا به  و  اءیاز  با  گرفت.    کسانی  یهایژگیداده  نظر  در 
رو   یش   کی  یبرا   گرید  یهانام  الگو،  بردار،  نقطه،  رکورد،  از:  عبارتند  مثال،   داد،یداده  نمونه،  مورد، 

 . تیموجود ایمشاهده 
 

 ویژگی 1.2تعریف 

است.    ،یژگیو  کی داده  نظر    یحی توض  ریمتغ  کیبه عنوان    توان  می  را   ویژگی مشخصه  ویژگی    در  این  گرفت. 
(. اغلب اگر یباشد )رنگ چشم آب  ی فیممکن است توص  ای(  متر  3  باشد )ارتفاع درخت  ی ممکن است عدد

 .دیبده یبرچسب عدد کیبه آن  دیبا  یاضیر های ورزیدست انجام  یباشد، برا  یفیتوص
 

در بردار    یشود، هر ورودینشان داده م   یژگیبردار و  کیهر نقطه داده اغلب با  
 است.  یژگیو  کیدهنده نشان 
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  یادگیری ماشین رویکردهای

نظارت. تفاوت  و بدون  بانظارتوجود دارد:    یاصل  رویکرددو نوع    ن،یماش  یریادگی  نهیدر زم
یادگیری    قتیحق  ک ینظارت با استفاده از  با  یریادگیاست که    ن یا  رویکرد  دو نوع   نیا  نیب  یاصل

. میدار  یقبل  یآگاه  ، خود  یها نمونه  ی ما از مقدار خروج  گر،ی به عبارت د  ایآورد  را بدست می
ها از داده  یااست که با در نظر گرفتن نمونه  یتابع  یریادگینظارت،  با  یریادگی  ازهدف    ن،یبنابرا

ها را  قابل مشاهده در داده   یو خروج   یورود  نیوجه رابطه ب  نی مورد نظر، به بهتر  یهایو خروج
  م یخواهی که م  یشود، زمانیانجام م  یبندطبقه  نهینظارت معمولاً در زمبا  یریادگی.  زندمی  تخمین

را به   ی ورود  م یخواهیکه م  ی زمان  ون،یرگرس  ای  ، مینگاشت کن   ی خروج  یهارا به برچسب   یورود
 نگاشت کنیم.  وستهیپ  یخروج  کی

ندارد، وجود    یاشده  یگذاربرچسب   یهاینظارت، خروجبدون  یریادگیدر    گر،ید  یاز سو
و کشف الگوها  از نقاط داده    یاموجود در مجموعه  یعیهدف آن استنباط ساختار طب   نیبنابرا

 یبندنظارت عبارتند از خوشه بدون   یری ادگیدر    فی وظا  نیترمتداول  است.بدون هیچ راهنمایی  
ابعادو   اکاهش  در  م  نی.  ما  ذات  میخواهی موارد،  از    یهاداده  یساختار  استفاده  بدون  را  خود 

 .میریبگ  ادیارائه شده    یهابرچسب 

 ی گذارمجموعه داده برچسب   کی  یرو  تمینظارت، الگوربا  یریادگیمدل    کیدر  
  ی از آن برا   تواندیم   تمی که الگور  استپاسخ    دیکل  کی  دارای  و  ردیگیم   ادیشده  

داده  یابیارز  در  خود  مقابل،    یآموزش  یهادقت  در  کند.  مدل   کیاستفاده 
 کندی م   یسع  تمیالگور  و  کندیم   استفادهبدون برچسب    یهاداده از  نظارت،  بدون 

 ها پی ببرد.به ساختار ذاتی دادهها آن   ییو الگوها به تنها های ژگیبا استخراج و

 یادگیری بانظارت 

  ی آموزش  یهااست که از داده  نیماش  یریادگی  یهاشاخه   نیاز پرکاربردتر  یکینظارت  با  یریادگی
  یآموزش  یها. دادهکندیاستفاده م  قیدق  ین یبشیها در پکمک به مدل  یشده برا  یگذاربرچسب 

ا برابه  نجایدر  معلم  و  م  هان یماش  یعنوان سرپرست  ا  کنند،یعمل  ا  نیاز  به    اشارهنام    نیرو 
برچسب دار(   یهاگذشته )داده  اتیاز تجرب  یخروج  دیبر تولینظارت مبتن با  یریادگی.  شودی م

 ک یتابع نگاشت که توسط    کی( با کمک  𝑥)   ی ورود  ریمتغ  کینظارت،  با  یریادگیاست. در  
 شود.ی ( نگاشت م𝑦)   یخروج  ریشود، به متغی آموخته م  یادگیری ماشینمدل  

𝑦 = 𝑓(𝑥) 
تا برچسب    کندیبهم متصل م  ییرا با هدف نها  ریکه دو متغ  کندیم  جادیرا ا  یمدل تابع  نجایدر ا

 .کند  ین ی بش یرا پ  یورود  یهاداده  حیصح
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  ر یمتغ  ای)   جهینت  ایهدف    ریمتغ  کی  یدارا  شهی نظارت همبا  یریادگی  تم یالگور   کی
 ی رهایارائه شده )متغ  یهاکننده  ینیبش ی از پ  یاوابسته( است که از مجموعه

  ی تابع   جادیا   یبرا رهایمجموعه متغ  نیاز ا تمیشود. الگوریم   یی مستقل( شناسا
  ند یفرآ   نیکند. ایدلخواه نگاشت م   یهای ها را به خروجی کند که ورودی استفاده م 

 .ابدیاز دقت دست  ییمدل به سطح بالا که شودمی تکرارکه  یتا زمان  یآموزش
 

است که هر نمونه در مجموعه    ی معن  نیبه ا   گذاری شدهمجموعه داده برچسب 
 ی گذارخود ارائه کند برچسب  یبه خود  دیبا  تمیکه الگور  یبا پاسخ  یداده آموزش

بنابرایم  برچسب   ن،یشود.  داده  تصاو   یگذارمجموعه  از  مدل   ریشده  به  گل 
  ی م گل رز، گل بابونه و نرگس است. هنگا  مربوط بهها  که کدام عکس   دیگویم 

 ی آموزش  یهاشود، مدل آن را با نمونه ینشان داده م   بخ مدل  دیجد  ریتصو  کیکه  
 کند.  ینیبش ی را پ حیکند تا برچسب صحی م  سهیمقا

Cl) بندیطبقه assification ) 

که از    یآموزش  یهابر اساس داده  یادگیرنده  تمیالگور  یعنینظارت است،  با   ندیفرآیک    یبندطبقه
 . داردها  ها و برچسب داده  نیب  در یافتن یک ارتباط  یاند سعقبل برچسب خورده

ها از قبل مشخص هستند و اغلب با عنوان هدف، برچسب  کلاس  بندیدر طبقه 
 . شوندیم  دهینام  دسته ای

 

  ی تا بتواند بر رو  شودیبند استفاده م آموزش دسته   یبرچسب برا  یدارا یهاداده
را    یخوب به  دیجد  یورود  یهاداده نمونه  آن  درست  کلاس  بتواند  و  کند  عمل 

 𝑓(𝑥)  یخوب برا  بیتقر  ک یاست که    نیهدف ا   گر،ی کند. به عبارت د  ینیبش ی پ
انجام    ینیبش ی آموزش پ  ندی در فرآ  نشدهدهید  یهاداده   یشود تا بتواند برا  دایپ

 ها تعلق دارد.از کلاس یکیبه کدام  د یکه نمونه جد دیدهد و بگو 

تعداد برچسب   دگاهیاز د  .کرد یبندم یمتفاوت تقس دگاهیاز دو د توانیرا م یبندمسائل طبقه 
دو   به   یبند طبقه و    (single-label classification)  یبرچسبتک  یبند طبقه   دستهکه 

به   هاکلاس تعداد   دگاهیاز دو قابل تقسیم هستند  (multi-label classification)  یبرچسبچند 
-Multi)  یکلاسچند   یبندطبقه و    (Binary Classification)  ییدودو  یبند طبقه   دسته دو  

Class Classification)  دنشوی م  بندیمیتقس.   
اختصاص    شدهف یتعر  ش ی از پ  کلاساز دو    یکیکه در آن هر نمونه تنها به    ییدودو  بندیطبقه

به    شتریب  هایکلاس  فیبا تعر  ییدودو  بندیطبقهاست.    بندیطبقهنوع    نیترساده  شود،یداده م
 .  ابدیی گسترش م   چندکلاسی  بندیطبقه
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 تک برچسبی بندی طبقه 

 و   برچسب ارتباط داشته باشد  کیبا    تواندیهر نمونه تنها م  ،یبرچسب تک  یهاداده  یبنددر طبقه
.  کندمی  ین یبش یبرچسب را پ  کیتنها    دیهر نمونه جد  یدر مرحله آموزش برا  بندیطبقه  تمیالگور

کرد: مسائل    میتقس  یبه دو گروه اصل  توانی را م  یبرچسب تک  بندیطبقهمسائل    ،یبه طور کل
   .چندکلاسیو    ییدودو

 دودویی بندی طبقه 

ها است که در آن مجموعه کلاس   بندیطبقه حالت از مسائل    نیترساده  ییدودو  یبندمساله دسته
قائل    زیتما  یکلاس مثبت و کلاس منف  ن یما ب  نه،یزم  نی. در اشودیتنها به دو مورد محدود م

زن به پزشک مراجعه   کیاست که    یزمان  ییدودو  یبندمثال ساده از مسائل دسته  کی.  میشوی م
   باشد.  یمنف  ایممکن است مثبت    شیآزما  جه یتا از باردار بودن خود مطلع شود. نت  کندی م

اساسبه ا  ینیبش ی پ  ینوع  ییدودو  بندیطبقه   یطور  به  که  موضوع   نیاست 
 از دو گروه کلاس تعلق دارد. کینمونه به کدام  کیکه  پردازدیم 

 کلاسی بندی چند طبقه 

به کلاس   بندیطبقه،  چندگانه   ای  کلاسیچند  بندیطبقه برخلاف    یهاعناصر  است.  مختلف 
ها ندارد و در تعداد کلاس   یتیکه محدود به تنها دو کلاس است، محدود  ییدودو  بندیطبقه

  ی هااخبار در دسته  بندیطبقهدو کلاس را انجام دهد. به عنوان مثال،    ازش یب  بندیطبقه  تواندی م
طبقهکتاب  بندیطبقه مختلف،   و  موضوع  براساس  در    واناتیح  یبندها    ر یتصو  کیمختلف 

 .هستند  چندکلاسی  بندیطبقهاز    یهانمونه

 بندی چندبرچسبی طبقه 

  یاریحال، در بس  نیبرچسب کلاس مرتبط است. با ا  کیهر نمونه با    ،یسنت  بندیطبقهدر مسائل  
برچسب مرتبط باشد. به عنوان   نینمونه ممکن است با چند  کی  ،یواقع  یایدن  یوهایاز سنار

در   بخش  بندیطبقه مثال،  آ  یاخبار،  عرضه  به  مربوط  اخبار  با    دیجد  فونیاز  هم  اپل،  توسط 
تنها   یهر نمونه به جا  گر،یرت د مرتبط است. به عبا  یبرچسب تجارت و هم با برچسب فناور

  ی ریادگی  نهیزم  کی  یبرچسب چند  یریادگیها مرتبط است.  از برچسب   یابرچسب، با مجموعه  کی
  ن یاشاره دارد که در آن هر نمونه با چند  یبرچسب چند  یهااز داده  یریادگی است که به    نیماش

   .ستبرچسب بالقوه مرتبط ا
به خصوص در   ،یعیپردازش زبان طب   نهیاز مسائل مهم در زم  یکی  یبرچسب چند  یبندطبقه

ا  بندیطبقه بر  است. علاوه  بس  ن،یمتون  در  آن  دن  یاریاز  باز  یواقع  یایمسائل    ی اب یهمانند، 
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 ی برچسب چند  یبند. تفاوت طبقهشودی استفاده م  کیوانفورماتیو ب  یماریب  صیاطلاعات، تشخ
 . ابدینمونه اختصاص    کیبه    تواندی است که م  ییهادر تعداد برچسب   ،یندکلاسچ  یبندبا طبقه

است،    یبرچسبتک  بندیطبقه از    یاافته ی  می حالت تعم  یبرچسبچند  بندیطبقه 
ها از برچسب  یابرچسب با مجموعه  ک ی یبه جا تواندی چرا که در آن هر نمونه م 

 در ارتباط باشد.

 رگرسیون

  یبرا  ونیرگرس  یهاتم یاست که الگور  ن یا  یبندو طبقه  ونیرگرس  یهامدل  نیب  یتفاوت اصل
  یبندطبقه  یهاتم یکه الگور  ی در حال  شوند،ی )نمرات آزمون( استفاده م  وستهیپ  ریمقاد  ین یبش یپ

  ی آمار  ندیک فرآی  ونیرگرس.  کنندیم  ین یبشیگسسته )مذکر/مونث، درست/نادرست( را پ  ریمقاد
  ک ی  تم،یالگور  کیبه عنوان    کند.ی م  دایوابسته و مستقل پ  یرهایمتغ  نیب  یاست که رابطه معنادار

  ی برا  ونیرگرس  تمیالگور  کیکند. به عنوان مثال، ممکن است از  یم  ین یبش یرا پ  وستهیعدد پ
. در  دیکن   فادهها در هفته استبسته به تعداد ساعات مطالعه آن   انآموزآزمون دانش   یِنمره  نییتع

آزمون دانشجو    ییشود و نمره نهای م   لیمستقل تبد  ریساعات مطالعه شده به متغ  طیشرا  نیا
  دیکن  مینقاط داده مختلف ترس قیتناسب را از طر نیاز بهتر یخط  دیتوانی وابسته است. م ریمتغ
پ را هنگام معرف  یهاین یبش یتا  از هم دینشان ده  دیجد  یورود  یمدل    ی توان برایخط م  ن ی. 

 استفاده کرد.   زین  گریآموز دنمرات آزمون بر اساس عملکرد دانش  ین یبش یپ
 کی  متیکه بتواند ق  میداشته باش  یستم یس  میخواهیم  دیفرض کن   به عنوان یک مثال دیگر،

خودرو همانند برند، سال، مسافت   یهایژگیو  ها،یکند. ورود ی ن یبشیدست دوم را پ یخودرو
 مت یق  یو خروج  گذاردیم  ریکه به اعتقاد ما بر ارزش خودرو تاث  یگریشده و اطلاعات د  مودهیپ

است.   متحر  کی  یناوبر  ایخودرو  بگ  لی)اتوموب  کربات  نظر  در  را   ی خروج  د؛یریخودران( 
با  یاهیزاو فرمان  بار  از مس  دیاست که در هر  انحراف  و  به موانع  تا بدون برخورد    ریبچرخد 

و   GPS  ،یبردارلمیف  نیهمانند دورب  لیاتوموب  یبررو  یتوسط حسگرها  هایکند و ورود  یشرویپ
 .شوندیارائه م  رهیغ

 مزایا و معایب یادگیری بانظارت 

  مزایا

 .دیآن را درک کن دیتوانیاست که م یساده ا  ندینظارت فرآ با  یری ادگی ▪
 . دیرا در حافظه خود نگه دار یآموزش یهاکه داده ستی نی آموزش، لزوم فرآیندپس از اتمام  ▪
 برخوردار است. یشتریاز دقت ب نظارتبدون  یریادگیدر مقابل روش آن  جهنتی ▪
 . دیکن ییخود را تست و اشکال زدا  براحتی مدل دیتوانیمدار وجود دارند، های برچسب جایی دادهاز آن ▪
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  معایب 

جنبه با  یری ادگی ▪ از  به  یهانظارت  است  محدود  نم  یطورمختلف  برخیکه  وظا  یتواند  در   دهیچیپ  فیاز 
 را انجام دهد.  نیماش یری ادگی
ورود ▪ ه  میبده  یاگر  از  کلاس  کی  چیکه  آموزش  یهااز  است خروج   یداده  برچسب   کی  ،ینباشد، ممکن 

باشد.  کلاسِ کن  اشتباه  داده  ریتصو  بندطبقه   کی   دیبه عنوان مثال، فرض  با  سگ   گربه   یهارا  آموزش    و 
 .ستیسگ باشد، که درست ن ای ممکن است گربه  یخروج د،یزرافه را بده  ری. سپس اگر تصودیا داده

 دارد.  ازین  یادی ز یآموزش به زمان محاسبات یبرا  ▪
 بر است. و زمان نهیها پرهزداده یگذارو برچسب  یآورجمع ▪

 نظارت یادگیری بدون 

  یگذار برچسب  ای  یبندوجه دسته  چیاست که به ه  یزمان   در یادگیری ماشین  نظارتبدون   یریادگی
ها  شباهت ینشده را بر اساس برخ یبنداست که اطلاعات گروه نیا فهیوظ ها وجود ندارد. داده

رود الگوها ی انتظار م  نیاز ماش  گر،یبه عبارت د  مرتب کند.  راهنمایی،گونه    چیها بدون هو تفاوت
است که به آن   لیدل  نیکند. به هم   دایپ  ییبدون برچسب را به تنها  یهاو ساختار پنهان در داده

درست    یزیدهد چه چ  ادی  نیوجود ندارد که به ماش  راهنمایی  چ یهچراکه    .ندیگوینظارت مبدون 
است، اما    ی زیداند به دنبال چه چینم   این را  نیماشدر این رویکرد،    است.  نادرست  یزیو چه چ

 کند.  دایپ  یاقانع کننده  یها را مرتب کند و الگوهاطور مستقل دادهتواند بهی م

ها ها و تفاوت بدون نظارت، اطلاعات مرتب نشده را بر اساس شباهت   یریادگی
 ارائه نشده باشد. یادسته  چیاگر ه  یکند، حتیم  یبندگروه

 

 یهاروش   تواندیمدل م   کهیدر حال ،  است  نیها امدل  نیا  مهم  یهای ژگیاز و  یکی
به شما    نیا  دهد،  شنهادیشما پ  یهاسفارش داده  ای  یبندگروه   یرا برا  یمختلف
  یدیمف  زیتا از چ  دیها انجام دهمدل  نیا   یبررو  یشتری ب  قاتیدارد که تحق  یبستگ
 . دیکن ییرونما 

 

تحلبدون   یریادگی در  تواند  یم   چراکه  ،است  دیمف  اریبس   یاکتشاف  لینظارت 
  ک ی کند. به عنوان مثال، اگر    ییها را شناسادر داده  ذاتی  طور خودکار ساختاربه

 ی بندخوشه   یهاکند، روش  یبندکنندگان را بخش مصرف  کندی م   یسع  لگریتحل
 ها خواهد بود.  آن  لیتحل  یبرا ینظارت نقطه شروع خوببدون 
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 بندیخوشه

به   (1-2)شکل    ها استاز خوشه  ین یها به تعداد معدادهنمونه    تخصیص  فرآیند  یبندهخوش
  تر،به عبارت سادهمشابه باشند.    یهای ژگیو  یخوشه دارا  کی که نقاط داده متعلق به    یاگونه

ها نقاط داده درون خوشه  نیکه فاصله ب  یانقاط داده به گونه  یبندجز گروه  ستندین  یزیها چخوشه
  ی هااست که نمونه   ییهاخوشه  افتنی (  آلدهی )در حالت ا  یاخوشه  لیهدف تحل  حداقل باشد.

کاملا متفاوت    گریکدیبا    یا که هر خوشه  یباشند، در حال  گریکدی  ه یدرون هر خوشه کاملا شب 
 باشد. 

 
 بندی.خوشه .1-2شکل 

احتمال وجود دارد   نیا  شود،یانجام م   تمیتوسط الگور  یبندکه خوشه  ییجااز آن 
  تواند ی که م   د یها کشف کنرا در داده   ی ناشناخته قبل  یهای همبستگ  دیکه بتوان

 کمک کند. دیجد دگاهیاز د یچالش تجار کیبه شما در برخورد با  

 کاهش ابعاد

که تا آنجا    یها اشاره دارد، در حالدر مجموعه داده  هایژگیکاهش تعداد و  ندیکاهش ابعاد به فرآ
ها را  کاهش ابعاد اساسا داده  ندی. فرآشودحفظ    یدر مجموعه داده اصل  راتییکه ممکن است تغ

. به طور همزمان،  کندی م  لیتر تبدبا بعد کم   یهای ژگیو  یبا ابعاد بالا به فضا  یهای ژگ یو  یاز فضا
 نروند.   نیاز ب  لیها در طول تبددار موجود در داده  یمعن   یهایژگیمهم است که و

معنا که قبل از آموزش   نیداده است. به ا  پردازشش یمرحله پ  کی  عادی کاهش ا
 .میدهیمدل، کاهش ابعاد را انجام م 
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 نظارت مقایسه یادگیری بانظارت با یادگیری بدون 

. اگر میآموزش ده  ،یسیبه عنوان مثال انگل  د،یزبان جد  کیکودک    ک یبه    میخواهیم  دیفرض کن 
اصل    نیا طبق  را  دهبا   یری ادگیکار  انجام  سادگ   م،ینظارت  با کلمات    کی   یبه  لغت  فرهنگ 

  ی برا  یر یادگی. شروع  میدهیبه او م  ،فارسی، به عنوان مثال  اشی و ترجمه به زبان مادر  یسیانگل
  شرفت ی پ  ع یسر  یلیتواند خیها مخاطر سپردن ترجمه کودک نسبتاً آسان خواهد بود و احتمالا با به

  چراکه اومشکل خواهد داشت،    یسی حال، او در خواندن و درک متون به زبان انگل  نیکند. با ا
گرفته    اد یرا    یسیجملات انگل  یو نه ساختار دستور  یسیانگل-فارسی  کلمات  یهافقط ترجمه

 .است
پنج    عنوان مثالبهرسد.  ی کاملاً متفاوت به نظر م  وینظارت، سناربدون   یریادگیاصل    طبق

کار    نی. البته ایادگیری را به خودش بدست آوردو    میکردی م  م یه کودک تقدرا ب  یسیکتاب انگل
دهد که کلمه   صیتشخ تواندی ، کودک م"هاداده "عنوان مثال، با کمک به !!است ترده ی چیپ اریبس

آمده    زیجمله ن  کی  یاز موارد در ابتدا  یارینسبتاً مکرر در متون وجود دارد و در بس  ر به طو  "من"
 .کند  یریگجهیاست و از آن نت

نظارت در  با  یریادگیدهد.  ی نظارت را نشان منظارت و بدونبا   یریادگی  نیمثال تفاوت ب  نیا
آموزد که به ی را م  ییهانهیحال، مدل فقط زم  نیبا ا.  است  یتر ساده  تمیاز موارد الگور   یاریبس

  یاند. برابه مدل داده شده  یوجود دارند و به عنوان ورود  یشآموز  یهاصراحت در مجموعه داده
ترجمه   یسیبه انگل  یرا به خوب  رسیاف تواند کلمات    یم  رد،یگیم  ادیرا    یس یکه انگل  یمثال، کودک

 .نگرفته است  ادیرا    یسیکند، اما خواندن و درک متون انگل
ساختارها    دی با  رایمواجه است، ز  یترده یچیپ  ارینظارت، با کار بسبدون   یر یادگی  گر،ید  یسو  از
 نیاست. با ا  شتریب  زین  نیزمان و تلاش تمر  جهی. در نتردیبگ  ادیو    ییطور مستقل شناسارا به

که به صراحت   دهدیم  صیتشخ  ز یرا ن  ییهانهیزم  ده،یداست که مدل آموزش   نیا  تیحال، مز
را به خود آموزش    یسیزبان انگل  ،یسیکه با کمک پنج رمان انگل  ی. کودکها را فرانگرفته استآن

ترجمه کند    فارسیرا بخواند، تک تک کلمات را به    یسیتواند متون انگلی داده است، احتمالاً م
 را درک کند.  یسیگرامر انگل  ن یو همچن 

 نظارت؟ چرا یادگیری بدون 

فراوان،    یهابا برچسب  یی هابا مجموعه داده  یفیعملکردِ وظا  یسازنهیبانظارت در به  یریادگی
م  یخوب  اریبس  ییکارآ نشان  خود  دادهدهدی از  مجموعه  مثال،  عنوان  به  از    یبزرگ  اریبس  یِ. 

شده است. اگر مجموعه داده   یگذاربرچسب  ریکه هر تصو  دیریرا در نظر بگ   ایاز اش  یریتصاو
  نیماش  یریادگی  یهاتم یبا استفاده از الگور  یفبزرگ باشد، اگر آن را به اندازه کا  یکاف  ندازهبه ا
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  یریادگی  بریمبتن   رِیتصو  بندطبقهمدل    کی  میتوانیم  م،یقدرتمند آموزش ده  یاانهیمناسب و با را
 .  میخوب بساز  اریبانظارتِ بس

عملکرد خود را )از    تواندیم  ند،یبی ها آموزش م داده  یبر رو  تبانظار  تمیطور که الگورهمان
که در    یواقع  ریخود با برچسب تصو  شدهین یبش ی پ  ریبرچسب تصو  سهی ( با مقانهیتابع هز  قیطر

را   نه یتابع هز  نیا  کندی م  یسع  حیبه صورت صر  تم،یکند. الگور  یریگاندازه  م،یمجموعه داده دار
نشده است )مجموعه آزمون(    دهیکه قبلا د  یریآن در تصاو  یخطا  هک  یطوربه حداقل برساند؛ به

ها با ارائه قدرتمند هستند، آن  اریها بساست که برچسب   لیدل  ن یتا حد امکان کم باشد. به هم 
بهبود عملکرد   یخطا برا  اریاز مع  تمی. الگورکنندیکمک م  تمیالگور  تیخطا به هدا  اریمع  کی

که چقدر در   داندینم   متیالگور  ،ییهابرچسب   نی. بدون چن کندی خود در طول زمان استفاده م
  ی گذاربرچسب  ینهیاوقات هز  یحال، گاه  نی. با انه  ایموفق است    ریدرست تصاو  بندیطبقه
 بالا است.  اریمجموعه داده بس  کی  یدست

 یِ دهمیبانظارت قدرتمند هستند، در تعم   یریادگی  یهاکه مدل   یابه همان اندازه  ن،یعلاوه بر ا
محدود هستند. از   ز،ین  انددهی ها آموزش دآن  یکه رو  یاشده  یگذار دانشِ فراتر از موارد برچسب 

  ییتوانابانظارت،    یریادگیبرچسب هستند، با استفاده از  جهان بدون   یهاکه اکثر داده  ییجاآن
اند، محدود است. نشده  دهیکه قبلا د   ییهاگسترش عملکرد خود به نمونه  یبرا  یهوش مصنوع

  یعال  (Narrow AI)  محدود  یهوش مصنوعبانظارت در حل مسائل    یریادگی  گر،یبه عبارت د
 .ستیچندان خوب ن  ،یقو  یاست، اما در حل مسائل از نوع هوش مصنوع

ناشناخته هستند    یمسائل  یبرا  در مقابل، الگوها  تغبه  ای که    ا ی هستند    رییطور دائم در حال 
داده ندارآن   یبرا  یکاف  شدهیگذار برچسب  یهامجموعه  واقعا    نظارتبدون   یریادگی  م،یها 

ساختارِ    یِریادگیها، با  شدن توسط برچسب   تیهدا  یبه جا  ،یرنظارتیغ  یریادگی.  درخشدی م
کار را  نیا نظارتبدون یریادگی. کندیاست، کار م دهیآنها آموزش د یکه رو ییهاداده ییربنایز

از پارامترها انجام   یابا مجموعه ندیبی آن آموزش م  یکه رو ییهااز داده ییبازنما یبا تلاش برا
  نظارتبدون   یریادگی،  (representation learning)  ییبازنما  یریادگی   نی. با انجام ادهدی م
 کند.    ییشناسا  در مجموعه داده  را  یزیمتما  یالگوها  تواندی م

 یادگیری بازنمایی  1.2تعریف 

و  نیماش  یریادگیاز    یا رمجموعهیز   ییبازنما  یری ادگی آوردن  بدست  آن  هدف  که  و    یهای ژگ یاست  خوب 
 نیماش  کرد،یرو  نیبا مساله باشد. در ا   ریدرگ  یژگ ی مهندس و  کیطور خودکار، بدون آن که  ها بهاز داده  دیمف

ورود  یهاداده عنوان  به  را  به  ردیگیم  یخام  بازنماو  خودکار  را   یژگیو  ییشناسا  یبرا   ازین  وردم  یهایی طور 
  گر، ی. به عبارت دکندیو آن را اعمال م  ردیگیم  ادیرا    دیجد  یهای ژگ یطور خودکار و و سپس به  کندیکشف م

داده  یلیتبد   افتنی   ییبازنما   یری ادگیهدف   که  بازنما  یهااست  به  را  برا   ییخام    ی ریادگی  فهیوظ  کی  یکه 
مثال  مناسب   نیماش عنوان  )به  است  مبندیطبقهتر  نگاشت  آنکندی (  از  ا .  که  م  نیجا  به    تواندیروش 

 . شودیگفته م زین  یژگیو یری ادگیشود، به آن  ریمعنادار تفس  یهای ژگ ی و یریادگیعنوان 
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ممکن است    نظارتبدون   یریادگیبرچسب(،  بار بدون   نی )ا  ریدر مثال مجموعه داده تصو
 ی بندو گروه ییشناسا هیها با بقو تفاوت آن گریکدیها به را بر اساس شباهت آن ریبتواند تصاو

به گربه   ه یکه شب   یریتصاو  همههستند باهم و    یصندل  ه یکه شب   یریکند. به عنوان مثال، تمام تصاو
البته، خود  شوندیم  یبندهستند با هم گروه ها را به  گروه  نیا  دتوانینم   نظارت بدون  یریادگی. 

"صندل برچسب  ای "  یعنوان  ا  یگذار"گربه"  با  تصاو  نیکند.  اکنون که  هم    ریحال،  با  مشابه 
انسان وظشده  یبندگروه بهاردد  یترساده   اریبس  یگذاربرچسب   فهیاند،    ی گذاربرچسب  یجا. 

انسان   ریتصو  هاون یلیم دست،  مبا  دست  توانندیها  صورت  را   یهاگروه  یِهمه  یبه  مجزا 
  .شوندهر گروه اعمال    یهمه اعضا  یها برابرچسب  نیکنند و ا  یگذاربرچسب 

  افتنِ یو در    کندیتر مرا قابل حل  یقبل  یمسائل حل نشدن  نظارت،بدون  یریادگی  رو،نیا  از
  اریبس  نده، یآ  یِهاآموزش و هم در داده  یدر دسترسِ برا  یِگذشته  یهاپنهان، هم در داده  یِالگوها
در حل مسائل خاص )مسائل محدود    نظارتبدون   یریادگیاگر    ی. حتکندیتر عمل مچابک

بانظارت دارد، اما در مقابله با مشکلاتِ بازتر    یریادگینسبت به    یتر( مهارت کمینوعهوش مص
  نظارتبدون   یریادگیاز آن،  تر  دانش بهتر است. مهم  نیا  میو تعم   یقو  یاز نوع هوش مصنوع

  ی ریادگی  یهارا که دانشمندان داده هنگام ساخت راه حل   یجی از مشکلات را  یاریبس  تواندی م
 برطرف کند.  شوند،ی م  مواجهبا آن    نیماش

 نظارت مزایا و معایب یادگیری بدون 

  مزایا

 .ندیتواند تصور کند را ببی تواند آنچه که ذهن انسان نمیم ▪
 تر است. بدون برچسب نسبتاً ساده یهاآوردن دادهبدست  ▪

 

  معایب 

درک الگوها و ارتباط آنها با دانش حوزه   یبرا   یبه مداخله انسان  ازیممکن است ن  را یدارد ز  یشتریب  نهیهز ▪
 داشته باشد.

  د ییتا   یبرا   یخروج  اریمع  ا ی برچسب    چیه  را یز قابل تایید نیست،    شهیهمسودمندی و مفید بودن نتایج   ▪
 بودن آن وجود ندارد.  دیمف

 دارند. یتراغلب دقت کم جینتا ▪

 یادگیری تقویتی 

در   نهیرفتار به  یریادگیدر مورد  و    دارد  واناتیح  یر یادگی  یدر روانشناس  شهی ر  یتیتقو  یریادگی
و  ط یتعامل با مح قیاز طر نهیرفتار به نیبدست آوردن حداکثر پاداش است. ا یبرا طیمح کی
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  زه یجا  حی اقدامات صح  ی)عامل( برا  رندهیادگیبه  .  شودی واکنش آن آموخته ممشاهدات نحوه  
  .شودمی   تنبیه در نظر گرفتهاعمال اشتباه   یو برا  شودداده می
  ی ریگمیتصم   یِوظیفه  کی حل    یموثر برا   یمشخط  کیبه دنبال    رندهیادگی،  ناظر  ابیدر غ

که ممکن است با آن مواجه   یدر هر حالت   دیکند که چگونه عامل بایم  کتهید  مشیخط  نیاست. چن 
  بیشینه کل پاداش مورد انتظار را  ا،یپو  طیمح کیدر تعامل با شود رفتار کند تا با آزمون و خطا 

  کیدر    یینها  تیرا که منجر به موفق  یتواند اقداماتی که م  ییآنجااز    کند )یا تنبیه را کمینه کند(.
قدرتمند    اریبس  تمیالگور  کی  یتیتقو   یریادگی  اموزد،یب  ناظربدون کمک    شودی م  نشدهدیده  طیمح

 است.

 انتخاب و ارزیابی مدل

مند  ممکن است علاقه.  داشته باشد  یمتفاوت   یتواند معانیم  نیماش  یریادگی  نه یانتخاب مدل در زم
  یپارامترها   ،پارامترهاابر.  می باش  نیماش  یریادگی روش    کی  یبرا   پارامترهاابر  نیبه انتخاب بهتر

قبل از برازش   یعنی   م،یمشخص کن   ینیشیپ ها را به صورت  آن   دیهستند که با   یری ادگیروش  
به .  شوندی م  جادیا  برازش  جهیهستند که در نت  ییترهامدل، پارام  ی. در مقابل، پارامترها مدل

  ک ی  های پنهانلایههای لایه پنهان و تعداد تعداد نورون  ،شبکه عصبیمدل   کیعنوان مثال، در 
مدل    یمدل پارامترها  هایوزن که    یقبل از برازش مشخص شود، در حال  دیپارامتر است که باابر

 .استمهم    اریبس  کارایی مدل  یتواند برای مدل م  کی  یمناسب برا  یمترهاپارا ابر  افتنیهستند.  
  ی ر یادگی   یهارا از مجموعه روش  یریادگی روش    نیبهتر  میممکن است بخواهدر مواقع دیگر،  

 . میانتخاب کن   ط یواجد شرا  ها()الگوریتم   نیماش

 (Model selectionانتخاب مدل ) 2.2تعریف 

 ازیمورد ن  یارهایتک تک مدل ها بر اساس مع  یابیمدل پس از ارز  نی انتخاب بهتر  یبرا   یکیانتخاب مدل تکن
 است.

در مورد آن   دیوجود دارد که با  گرید  زیچ  کی  انتخاب مدل  یبرا  کردهایقبل از پرداختن رو
مدل    میتعم   یخطا  نیمدل تخم   یاب ی. هدف ارز(model evaluation)   مدل  یابی ارز:  میبحث کن 

نشده عمل   دهید  یهاداده  یشده تا چه اندازه رومدل انتخاب  نکهیا  یعن یانتخاب شده است،  
که    ییهاداده  یاست که نه تنها رو  یخوب، مدل  نیماش  یریادگی مدل    کیاست که    یهیکند. بدی م

  ن یماش  یری ادگیمدل    کیصورت،    نیا  ریدارد )در غ  یعملکرد خوب  شده  دهی در طول آموزش د
 ز ی ن  نشده  دهید  یهاداده  یروباید  را به خاطر بسپارد(، بلکه    یآموزش  یهاداده  یبه سادگ  تواندی م

  م ینسبتاً مطمئن باش  دیبا  د،یمدل به تول   کی  استقراراز  قبل    ن،ی . بنابراداشته باشد  یعملکرد خوب
 . ابدییکاهش نم   دیجد  یهاکه عملکرد مدل در مواجهه با داده
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است.    برازشبیش آن    لیدل   م؟یدار  ازین  مدل  یابی ارزو    انتخاب مدل  نیب  زیاما چرا ما به تما
انتخاب  میتعم   یاگر خطا رو  یمدل  بر  را  داده  یخود  برا  ییهاهمان  برنده    یکه  انتخاب مدل 

  )با فرض اینکه انتخاب مدل براساس مجموعه آموزشی صورت گرفته باشد(  میااستفاده کرده 
خواه  نانهیبخوش   نیتخم   کی  م،یبزن  نیتخم  چ   میبدست  است!!    را؟آورد.  ساده  مدل  پاسخ 

رو ارزیابی  . از اینرا به خاطر بسپارد  یآموزش  یهاداده  یبه سادگ  توانسته است  نیماش  یریادگی
 کی  میتعم   یخطا  نیتخم   یکاملا مستقل برا   یهاما به داده  ،یمسائل   نیاز چن   یریجلوگکارایی و  

 .میدار  ازیمدل ن
 ی هادارد. اگر داده  یموجود بستگ  یهاانتخاب مدل به مقدار داده  یبرا  یشنهادیپ  یاستراتژ 

که هر کدام هدف    میکن   میها را به چند بخش تقسدر دسترس باشد، ممکن است داده  یادیز
براکنندیرا دنبال م  یخاص به عنوان مثال،  به سه ممکن است داده  پارامتر،ابر  م یتنظ  ی.  را  ها 

  یهاآموزش مدل   یبرا  ی. مجموعه آموزششی / آزما  ی/ اعتبارسنج  آموزش:  میکن   میمجموعه تقس
ها بر مدل  نیشود. سپس ایمدل استفاده م  یپارامترهاابرمختلف    یهابیمختلف به تعداد ترک

اعتبارسنج  یرو مدل  شوندیم  یابیارز  یمجموعه  بهتر  یو  ا  ن یکه  در  را  مجموعه   ن یعملکرد 
باش  یاعتبارسنج انتخاب م  دداشته  برنده  بر روسپس.  شودیبه عنوان مدل    یهاداده  ی، مدل 

  یبازآموز  یانتخاب   یپارامترهاابربا استفاده از مجموعه    یاعتبارسنج  هایهمراه دادهبه    یآموزش
 م یتعم   یخطا  نی. اگر اشودیبا استفاده از مجموعه آزمون برآورد م  میو عملکرد تعم  شودی م

نشده عملکرد   دهید  یهاداده  یمدل رو  هستیم کهباور    بر اینباشد،    یاعتبارسنج  یمشابه خطا
 اشت. خواهد د  یخوب

به ما  ضمن آنچه  فرض کرده  یطور  بالا  بحث  طول  آموزش،  های  دادهاست که    ن یا  میادر 
ها کاملاً  نینباشد، همه تخم   طورنیاند. اگر اشده  یبردارنمونه  ع یتوز  کیو آزمون از    یاعتبارسنج

حاصل شود    نانیاست که قبل از ساخت مدل اطم  یضرور  ل یدل  نیاشتباه خواهند بود. به هم
  .ردیگی شما قرار نم یهاداده بندیتقسیم  ریها تحت تأث داده عی که توز

مدل    یابیچگونه انتخاب و ارز  م؟یاست که ما دار  یزیتنها چ  م،ک  یهاشود اگر دادهیاما چه م
 ک یما هنوز به    چراکه  کندینم   رییمدل تغ  یابیارزپاسخ این است    م؟یمورد انجام ده  نیرا در ا

شده را  انتخاب   ییمدل نها  میتعم   یخطا   میکه بر اساس آن بتوان  میدار  ازین  یشی مجموعه آزما
  ی شی مجموعه آزما  کیو    یمجموعه آموزش  کیها را به دو مجموعه،  رو، دادهنی. از امیبزن  نیتخم 
  ی نحوه استفاده ما از مجموعه آموزشکند،  یم  رییتغ  یبا روش قبل  سهی. آنچه در مقامیکن ی م  میتقس

ها اعتبارسنجی متقابل است که در ادامه بخش به آن پرداخته خواهد یکی از این تکنیک  است.
  یاست که مجموعه آموزش  یکیمتقابل تکن   یاعتبارسنجتوان گفت،  طور خلاصه اما میبه  شد.
 .کندی م  می( تقسی)اعتبارسنج  یش یو آزما  یرا به دو مجموعه داده آموزش  یاصل
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داده با  برخورد  مسئلهکه    یزمان  یسر  یهاهنگام  است،   ینیبش یپ  یِیک 
آزما  یآموزش، اعتبارسنج  یهامجموعه ها در امتداد داده  میبا تقس   دیبا  شی و 

  ی برا  دتریآموزش، جد  یها براداده   "نیتری میقد"  یعنی انتخاب شوند.    یمحور زمان
جد  یاعتبارسنج برا  نیدتریو  م   شیآزما  یداده  گشودیاستفاده  نمونه   یری. 

 ندارد. یمورد معن  نیدر ا یتصادف

 هابندی داده تقسیم 

الگوریتم چند  باهر  ماشین  یادگیری  ابزارهای  شگفتنظارت  در  های  قدرتمند  و  انگیز 
بهبینی و دستهپیش این سوال  اما  این پیشوجود میبندی هستند،  که  تا چه  بینیآید  ها 

و آیا راهی برای سنجش میزان کارایی مدل وجود دارد؟ از آنجایی که    اندازه دقیق هستند
الگوریتم نمونهاین  دارای  می ها  خورده  برچسب  میهای  را  پرسش  این  با  باشند،  توان 
  های آموزشی به چندین بخش، پاسخ داد.تقسیم نمونه
ها انجام داده، سپس برای  ادهها ابتدا، آموزش را روی بخشی از دبندی دادهبا تقسیم

کنیم.  های آزمایشی استفاده میآن از داده  دهیتعمیمسنجش میزان کارای مدل و قابلیت  
هایی است، که تاکنون مدل  دهنده میزان عملکرد مدل، در برخورد با داده دهی نشانتعمیم 

ادگیری ماشین  های ی ها را در فرآیند آموزش مشاهده نکرده است. البته در طراحی مدلآن
داده مجموعه  اوقات  بیشتر  دادهدر  بر  علاوه  را  نظر  مورد  مسئله  و  های  آموزشی  های 

می تقسیم  نیز  دیگری  بخش  به  نحوهآزمایشی  تقسیم  یِکنیم،  بهاین  زیر  بندی  صورت 
 باشد:می

باشد  ها میترین در بین این سه دسته دادهطور معمول بزرگبه مجموعه آموزشی:   ▪
گیرد. مجموعه داده آموزشی  های مدل مورد استفاده قرار میتن پارامترو برای یاف

داده بین  اساسی  برچسبرابطه  و  توضیح  ها  ممکن  وجه  بهترین  به  را  آن  های 
 دهد.  می

آزمایشی:   ▪ براندازهمجموعه  را  مدل  یک  عملکرد  در  گیری  مدل  توانایی  اساس 
داده پیش یادگیری  بینی  فرآیند  در  نداشته هایی که  مجموعه  می  نقشی  سنجند، 

های دیده نشده در فرآیند یادگیری هستند. این مجموعه کارایی  آزمایشی همان داده
را می نهایی  داشته مدل  آموزشی  در مجموعه  خوبی  عملکرد  مدلی  اگر  سنجد. 

باشد و همچنین متناسب با مجموعه آزمون باشد، یعنی برچسب درست را برای  
برازش صورت  بینی کند، حداقل بیشهای ورودی نادیده پیشهتعداد زیادی از داد
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گرفته است. لازم به ذکر است که مجموعه آزمون معمولاً فقط یک بار به محض  
عملکرد   ارزیابی  برای  مدل  ابرپارامترهای  و  پارامترها  کامل  شدن  مشخص 

یک  بینی شود. با این حال، برای تقریب عملکرد پیشدهی مدل استفاده میتعمیم
 شود.سنجی استفاده میمدل در طول آموزش، از یک مجموعه اعتبار

ها برای مسئله  ها و الگوریتمدر ارزیابی انواع مختلف مدل  مجموعه اعتبارسنجی: ▪
می استفاده  اعتبارسنجی  از مجموعه  نظر  دادهمورد  این  از  تنظیم  شود.  برای  ها 

 تا بهترین مدل انتخاب شود.  برازش مدل استفادهها و جلوگیری از بیش ابرپارامتر
 

  مجموعه  ،با این حالها وجود ندارد. داده می در مورد نحوه تقس یقانون کل چیه
را که    یتفاوت عملکردبتوانیم  بزرگ باشد تا    یبه اندازه کاف  دیبا  اعتبارسنجی

 .میکن یریگاندازه ،بدست آوریم  میخواهیم 
 

 

اعتبارسنج مقاد  یبرا   یمجموعه  آوردن    نه یبه   یابرپارامترها  ر یبدست 
و مجموعه    شودیابرپارمترها( و کمک به انتخاب مدل استفاده م   یسازنه ی)به

برا نها  یابیارز  یآزمون  مدل  نمونه   ییعملکرد  فرآ  دهید  یهادر  در    ند یشده 
 .شودیاستفاده م  یریادگی

 ( Bias-Variance Trade-Off) و واریانس سوگیریموازنه  

آزمونمدل،    یدگیچیپ  نیب  یِرابطه  ن،یماش  یریادگیدر   آموزش و  و  یِجهی، نتخطای    یژگیدو 
استفاده    یاشاره دارد که هنگام تلاش برا  ییبه خطا  سوگیریاست.    انسیو وار  یر یسوگ  یرقابت

 ن یا  گر،یبه عبارت د.  شودی م  یمعرف   یواقع  یایدن  دهیچیمشکل پ  کیحل    یمدل ساده برا  کیاز  
ها است. به عنوان  در داده  یرابطه واقع   دنیکش  ریدر به تصو  ، نیماش  یریادگیمدل    کی  یناتوان

  اسیمدل با  م، یاستفاده کن   یرخطیرابطه غ  کی  ن یتخم   یبرا  یخط  ونیاز رگرس  م یمثال، اگر بخواه
  یاندازه کاف تواند به  یهرگز نم   میخط مستق  کیاست که    لیدل  نیبه ا  نیخواهد داشت. ا  ییبالا

 بکشد.    ریرا به تصو  یخطریرابطه غ  کیباشد تا    ریپذانعطاف 
  ی مثال، زمان   یداده است. برا  یهامجموعه  نیب  (fit)  برازشتفاوت در    انسیوار  در مقابل،

مجموعه    یبرا  ین یبش یپ  یخطا   چراکه  .دارد  ییبالا   انسیوار  کند،ی مبرازش  ش ی مدل ب  کیکه  
 متفاوت است.  اری بس  یشی و آزما  یآموزش

  ن ی. با امیداشته باش  یترکم   انسیو وار  یریتا حد امکان سوگ  میما دوست دار  ،یبه طور کل
کاهش    انسی وار  شیرا بدون افزا  یریسوگ  توانیو نم   دارند  یاثرات متضاد   ارهایمع  نیحال، ا

به منظور   به  افتنیداد.  وار  یریسوگ  نیب  نه یتعادل  ارز  نیچند  انس،یو  را  تا   میکن ی م  یابیمدل 
مجموعه داده را به دو   کیاوقات    ی. به عنوان مثال، گاهمیکن   دایمدل پ  یرا برا  پارامترها  نیبهتر
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مدل ساخته    کینحوه عملکرد    یاب ی. هنگام ارزیش یو آزما  ی: مجموعه آموزشیمکن ی م  میبخش تقس
  میخواهی م  ،یش یو هم در مجموعه آزما  یهم در مجموعه آموزش  ،یمجموعه آموزش   یشده بر رو

  یکم در مجموعه آموزش  ین یبش یپ  یخطا  یتا حد امکان کم باشد. اگر مدل دارا  ین یبش یپ  یخطا
  ی که مدل دارا  شودی داشته باشد، گفته م  یشی بالا در مجموعه آزما  ین یبش یپ  یباشد، اما خطا

  یهامدل   ،یبه طور کل   .برازش شده استمنجر به بیشها  داده  جهیاست و در نت  ییبالا   انسیوار
  یهاداده  تواندی م  دهیچیمدل پ  کیاست که    لیدل  نیبه ا  نیا.  دارند  یبالاتر  انسیتر واردهیچیپ

مدل    کیکه    ییحال، از آنجا  نیدنبال کند. با ا  یشتریرا که با آن مطابقت دارد را با دقت ب  یخاص
بداده  دهیچیپ دقت  با  را  م  یشتریها  زیدنبال  احتمال  به  واقع  ادیکند،  داده  یرابطه  در   یهارا 

نسبتا    ی ریبا سوگ  یرو، انتخاب مدل ن یدارد. از ا  یترکم   یریسوگ  جهیو در نت  ددهی نشان م  یآموزش
 .است  یابیبالاتر قابل دست  انسیوار  نهیتر تنها با هزکم

  ی شی و آزما  یبالا در هر دو مجموعه آموزش  ین یبش یپ  یخطا  یاگر مدل دارا  گر،ید  یاز سو
.  ردیگیم  دهیها را نادداده  جهی است و در نت  ییبالا  سوگیری  یکه مدل دارا   شودی باشد، گفته م

در   ین یبشیپ  یباشد، خطا  دهیچیپ  اریبس  یآموزش  یهابر داده  ی اگر مدل مبتن طور خلاصه،  به
در و    شودبرازش می منجر به بیشمدل معمولا    گر،یکم خواهد بود. به عبارت د  یآموزش  یهاداده

 عه مجمو  یبالاتر برا  ین یبشیپ  یمطابقت ندارد و باعث خطا  یش یآزما  یهابا داده  یبه خوب  نتیجه
 است.    انسیو وار  یریسوگ  نی ب  موازنه  کی  نیاست و ا  نهیحل بهراه   افتنی. هدف  شودی م  یشی آزما

وار  یریسوگ  میتنظ  یبرا  یف مختل  یهاراه الگور  انسیو  اکثر  دارد.  داراتمیوجود   یها 
پ  ییپارامترها که  تنظ  ی دگی چیهستند  را  "  ندی فرآ  نیا  کنند.ی م  میمدل  عنوان  به    م یتنظاغلب 

 مدل است.  یاب یاز مرحله ارز  یضرور   یشود، که بخشی" شناخته مابرپارمترها

  ن ی ب  یبدست آوردن رابطه واقع   یبرا  نیماش  یریادگیمدل    کی  یناتوان  سوگیری
  تم یاست که درون الگور  یاشتباه  اتیاز فرض  یامر ناش  نیداده است. ا  یرهایمتغ

دارد   یآموزش  یهابه داده  یکم  اریبالا توجه بس  سوگیریمدل با    است.  یریادگی
در آموزش و   یی بالا یمنجر به خطا شهی و هم کندیاز حد ساده م  شی و مدل را ب

 . شودی آزمون م  یهاداده
 

م   انسیوار  ها  ینشان  داده  از  استفاده  در صورت  متفاوت،    یآموزش  یدهد که 
که    کندی م   انیب   انسی وار  گر،یکند. به عبارت د  یم  رییبرآورد تابع هدف چقدر تغ

  انس یمدل با وار   چقدر با مقدار مورد انتظارش تفاوت دارد.  یتصادف  ریمتغ  کی
  م ی تعم   دهیکه قبلا ند  ییهاو به داده   کندی م   یآموزش  یهابه داده   یادیبالا توجه ز 

نتدیایی نم در  عمل    اریبس  یآموزش  یهاداده  یرو  ییهامدل  نیچن   جه،ی.  خوب 
 دارند.  یشیآزما یهادر داده  ییبالا یاما نرخ خطا کنند،یم 
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 های ارزیابی روش 

نشده   دهید  یهاداده  یمدل بررو  یدهمیاست، نحوه تعم   یدیگام کل  کیآموزش مدل    کهیدر حال
در نظر گرفته    نیماش  یریادگیهر مدل    یپس از طراح  دیبه همان اندازه مهم است که با  یاجنبه

  یهاین یبش ی پ جیبه نتا توانی مدل واقعا کارا است و م ایحاصل شود که آ نانیاطم  نیا دیشود. با
 . ریخ  ایآن اعتماد کرد  

 منحصر به  یامجموعه داده خاص با مجموعه  کی  یبررو  تواندیم  یبندطبقه  تمیالگور  کی
کند.  جادیها ارا متناسب با داده یریگمیمرز تصم  تواندیفرد از پارامترها آموزش داده شود که م

  به دارد، بلکه  یآموزش مدل بستگ یارائه شده برا یتنها به پارامترها خاص نه تمیآن الگور جهینت
داده داده  یبستگ  ز ین  یآموزش  یهانوع  اگر  ها  داده  ایکم    انسیوار  یحاو  یآموزش  یهادارد. 

را نسبت به    یاجانبدارانه   جینتا  گردد و  برازشش یباشد، ممکن است مدل منجر به ب  کنواختی
ا  دهید  یهاداده بنابرا  جادینشده  رو  ن،یکند.  اعتبارسنج  ییکردهایاز  برا  یهمانند    یمتقابل 

است که مجموعه    یکیمتقابل تکن   ی. اعتبارسنجشودی استفاده م  برازشش ی رساندن ب  حداقلبه
  ن یترجی. راکندی م  می( تقسی)اعتبارسنج   یشیو آزما  یرا به دو مجموعه داده آموزش  یاصل  یآموزش

را به   یاست که مجموعه داده اصل  یبخش -متقابل چند  یمتقابل، اعتبارسنج  یروش اعتبارسنج
k کندیم  میتقس کسانی دازهبخش با ان .k عدد مشخص شده توسط کاربر است که معمولا   کی
عنوان مجموعه  به  k  یهامجموعه  ری از ز  یک یروش هر بار    نی. در اشودی انتخاب م  10  ای  5

 کی  لیتشک  ی برا  گرید  یمجموعه  ریز  k-1و    ردیگی)آزمون( مورد استفاده قرار م  یاعتبارسنج
کل مدل، برآورد خطا در    ییبدست آوردن کارآ  ی. برارندیگیم   رارکنار هم ق  یمجموعه آموزش

 .شودی محاسبه م  نیانگیطور مبه  هاش یتمام آزما 
  ک یبار در    کی  قایها دقاز داده   کیهر    یبخش-متقابل چند  یاعتبارسنج  کیدر تکن

امر   نی. اردیگیقرار م   یمجموعه آموزش کیبار در    کیقرار و   یشی مجموعه آزما
 کند ی م   نیچراکه تضم   دهد،ی را کاهش م   انسیو وار   اس یبا  ی طور قابل توجهبه

  ی که در مجموعه آموزش   داردشانس را    نیا  یاز مجموعه داده اصل  یاهر نمونه 
  ی اعتبارسنج  م، یداشته باش  یمحدود  یورود  یظاهر شود. اگر داده ها  ی شیو آزما

 مدل است.  کی یی کارآ  یاب یارز یها  براروش  نی از بهتر یبخش-متقابل چند

  کارآیی  معیارهای ارزیابی

نیاز به چهار ترکیب از کلاس واقعی    بندیطبقه برای محاسبه معیارهای ارزیابی کارآیی یک مدل  
بینی با عناوین، مثبت راستین، مثبت کاذب، منفی راستین و منفی کاذب داریم که و کلاس پیش

(. 1-5نشان داد )جدول    (Confusion Matrix)  یریختگها را در یک ماتریس درهمتوان آنمی 
 جایی که: 
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" بود، مدل هم "بله" را  بلهبه عنوان مثال، وقتی مقدار واقعی کلاس "  (:𝑻𝑷مثبت راستین)  •
 بینی درست(بینی کرد )یعنی پیشپیش

به عنوان مثال، یعنی زمانی که مقدار واقعی کلاس "نه" بود، اما مدل  :  (𝑭𝑷)مثبت کاذب •
 بینی اشتباه( بینی کرد )یعنی پیشپیش" را بله"
" بود، اما مدل "نه" را  بلهبه عنوان مثال، زمانی که مقدار واقعی کلاس ":  (𝑭𝑵)منفی کاذب •

 بینی اشتباه( بینی کرد )یعنی پیشپیش
" بود و مدل هم  نهبه عنوان مثال، یعنی زمانی که مقدار واقعی کلاس ":  (𝑻𝑵)منفی راستین •

 بینی درست(. کرد )یعنی پیش بینی" را پیشنه"
 ریختگی ماتریس درهم .1-2جدول 

   شدهبینیکلاس پیش 
   مثبت  منفی 

 منفی کاذب 
(FN) 

 مثبت راستین
(TP) 

 مثبت 

س واقعی 
کلا

 
 منفی راستین

(TN) 

 منفی کاذب 
(FP) 

 منفی 

معکوس آن،    ای  (accuracy)  دقت  آیدی بدست می ریختگدرهم  سی از ماتر  ی کهار یمع  نیترج یرا
 است:  (prediction error) ینیبشیپ  یخطا

دقت =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 

خطای  پیش بینی = 1 −  دقت

 است.  یورود  یهادرست به تعداد کل نمونه  یهاین یبش یدقت، نسبت تعداد پ
 م،یکن یدر اغلب اوقات از نرخ خطا و دقت استفاده م  م،یکن   یابیمدل را ارز  کی  دیکه با  یزمان

است که مدل ما چقدر قابل اعتماد است، چگونه   نیا  میکن   یآن تمرکز م  یکه عمدتا رو  یزیاما چ
دارد. بدون    یریپذ( و چقدر انعطاف میتعم   تی)قابل  کندیمجموعه داده متفاوت عمل م  کی  یرو

را از   یکامل  ریتصو  شهینظر گرفته شود، اما هم در    دیاست که با  یمهم   اریبس  اریشک دقت مع
 .دهدیمدل ارائه نم   ییکارآ

و مطابق   یدرستها بهاست که مدل از داده  نیمدل قابل اعتماد است، منظور ما ا  مییگوی م  یوقت
  ی واقع  ریانجام شده توسط آن به مقاد  یهاین یبشیپ  ن،یبدست آورده است. بنابرا  یریادگیخواسته  

 هاداده  تواندیشود، اما نم   یموارد، مدل ممکن است منجر به دقت بهتر   یاست. در برخ  کینزد
بدان    نیدارد. ا  یف یها متفاوت هستند، عملکرد ضعکه داده   یزمان  نیدرک کند و بنابرا   یدرسترا به
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رو استفاده از آن را محدود   نیو از ا  ستین  یقابل اعتماد و قو  یاست که مدل به اندازه کاف  یمعن 
 .کندی م

را به عنوان   وه یکه هر م  می مدل دار  کیو    میپرتقال دار  20و    بیس  980عنوان مثال، ما    به
  ار یاست و بر اساس مع  1000/980=%98دقت مدل    رونی. از ا کندیم  یبنددسته  بیس  کی

در    هاوهیم  ین یبش یپ  یمدل برا  نیحال، اگر ما از ا  نی. با امیدار  قیدق  اریمدل بس  کی دقت، ما  
کلاس را    کی  تواندی مدل تنها م  نیشد. چرا که ا  میبا شکست مواجه خواه  م،یکن   ادهاستف  ندهیآ
 .کند  ین یبش یپ

و چگونه   کندی ها را درک مچگونه داده  نکهیکامل از مدل، به عنوان مثال ا  یری تصو  افتیدر
 ن،ی. بنابراکندیو به بهبود آن کمک م  کندیما از مدل کمک م  قیکند، به درک عم  ین یبشیپ  تواندی م

 دیخواهیچگونه م  رونیاز ا  آورد، یرا بدست م  % 90که دقت    دیاکرده   جادیرا ا  یمدل  دیفرض کن 
طور مشابه،  . بهمیمتوجه آن اشتباه شو  دیاشتباه، ابتدا با  کی  حی تصح  یبرا  د؟یآن را بهبود ببخش

  ن یحال، ا  نی. با امینگاه کن   یترق یعملکرد مدل در سطح عم   یِ به نحوه  دیبهبود مدل ما با  یبرا
در نظر گرفته    زین  یگرید  یارهایمع  رونیو از ا  دیآیدقت بدست نم   اریکار تنها با نگاه کردن به مع

 ن یاز ا  ییهانمونه  F1و    (recallی)فراخوان،    (precision)  صحتهمانند،    ییارهای. معشودی م
 هستند.  هاار یمع

اشاره   راستینموارد مثبت از کل موارد مثبت    ین یبشیمدل در پ  کی  ییبه توانا  ،یفراخوان
که به عنوان مثبت    ییهانمونه  نیرا در ب  راستیناز موارد مثبت    ی صحت، کسر   کهی. در حالکندی م
  ی ابیارز  یممکن است برا  ییبه تنها  یفراخوان. صحت و  کندیم  یریگاند، اندازهشده  ین یبش یپ

را شامل    یکه هم صحت و هم فراخوان  شودی استفاده م  F1ازیاز امت  نینباشد، بنابرا  اسبمدل من 
مدل ما    ییباشد، کارآ  شتریب  F1  ازیاست. هرچه امت  قیبند چقدر دقطبقه  دهدی و نشان م  شودی م

 صورت زیر است: یِ محاسبات این معیارها به نحوه  بهتر است.
 

فراخوانی  =
𝑇𝑃

𝐹𝑁 + 𝑇𝑃
 

صحت =
𝑇𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑃
 

F1 = 2 ×
صحت ∗ فراخوانی 
صحت + فراخوانی 
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 های پایتونابزارها و کتابخانه

 نصب پایتون 

جایی که کنیم. از آنمعرفی می  Windows در این بخش مراحل نصب پایتون را در سیستم عامل
طور مستقل نصب شود. پایتون داخلی در سیستم عامل ویندوز وجود ندارد، باید بههیچ محیط  

بارگیری کرد. پس از   (www.Python.org) توان از وب سایت رسمی پایتون بسته نصب را می 
است جستجو    (download)  که دارای دکمه بارگیری  ا  باز کردن وب سایت رسمی، نوار ناوبری ر

کند، چرا که می تواند سیستم عامل شما  طور پیش فرض توصیه می پیوندی را به سایت،  وب  .کنید
را توصیه کند. پس از ورود به صفحه بارگیری   Python 3.x را شناسایی کرده و آخرین نسخه 

خواهید بارگیری کنید وجود دارد. چندین ای اساسی در مورد محیطی که می ه نسخه مربوطه، مقدم
بیتی   64یا    32اند. بسته به  های مختلف طراحی شده ی سیستم عاملنسخه مختلف عمدتا برا 

در صفحه جدیدی که   .های مختلفی را برای بارگیری انتخاب کنیدتوانید فایل بودن سیستم، می
های دیگری را نیز پیدا کنیم، از جمله آخرین نسخه آزمایشی و نسخه  توانیم نسخهباز می شود، می 

را نصب کنید، روی پیوند ارائه شده در صفحه   3.9.6بیتی    64د نسخه  خواهیمورد نیاز. اگر می
 کنونی کلیک کنید.

آسان است.    اریبس  ندوزی . نصب بسته ورسدی نوبت به نصب آن م   تون،یپا  یریپس از بارگ
  ی مناسب را انتخاب کرده و رو  نهیگز  دیما فقط با  ندوز،یو  یهابرنامه   ری درست مانند نصب سا

  شوند،ی در هنگام نصب ظاهر م  هانهیکه گز  یتا نصب کامل شود. هنگام  میکن   کی" کلیدکمه "بعد
دکمه را انتخاب  کی دیبا نده،ی در آ یراحت ی. چرا که برادیعجله نکن  یمرحله بعد بهرفتن  یبرا
  توان ی ، م طیمح ریبه متغ" Add Python 3.9.6 to PATHدکمه " یگذار. پس از علامت دیکن 

اجرا کرد. پس از    Windowsدر خط فرمان    یراحتو به  مایرا مستق  تونیدستورات پا  ندهیدر آ
. البته امکان انتخاب  دی"، نصب دلخواه را انتخاب کن Add Python 3.9.6 to PATHانتخاب "

نصب شده   C ویدر درا یکاربر یرکتوریفرض در دا شیطور پوجود دارد، که به زیمکان نصب ن
ا با  بدان  نیاست.  است  بهتر  چ  یرکتوریدا  دیحال،  بتوان  ستیکاربر  ضرور  دیتا  مواقع   یدر 

  ت ی با موفق  تونیتا پا  دیها را ادامه ده. دستورالعملدیکن   داینصب شده را پ  Python.exe  یهال یفا
 نصب شود.  ستمیدر س

 شروع کار با پایتون

 پذیر است: صورت امکان اندازی پایتون به دو  راه
توانید روی دکمه  خواهید پایتون را اجرا کنید، می اگر می خود پایتون.    IDLEبا استفاده از   (1

" را تایپ کنید تا  IDLE"شروع" در دسکتاب ویندوز کلیک و در کادر "جستجو" عبارت " 
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برنامه، با تصویری  " شوید. پس از اجرای read-evaluate-print-loopطور سریع وارد " به
 شوید:رو میهمانند زیر روبه

 

 
 

IDLE    یک(Integrated Development Environment  )IDE    ساده خود پایتون است که یک
رسد و  دهد. عملکرد آن ساده به نظر می ویرایشگر رابط گرافیکی را در اختیار کاربران قرار می 
شود،  ارائه می  REPLیک محیط    IDLEبرای مبتدیان یادگیری زبان پایتون مناسب است. توسط  

کند )( سپس نتیجه را چاپ میکند )(،  خواند، ارزیابی و محاسبه می یعنی ورودی کاربر )( را می
 شود.و یک پیغام "حلقه" )منتظر ورودی بعدی( ظاهر می 

های  اندازی پایتون، اجرای برنامه راه دیگر برای راه .  Windows Promptبا استفاده از   (2
" را فشار دهید  Win+Rپایتون از طریق خط فرمان ویندوز است. برای این کار کلیدهای " 

" را وارد کنید. اگر در هنگام نصب  cmdشود و سپس در کادر باز شده، "تا کادر اعلان باز  
شده به متغیر  را علامت زده باشید، پایتون نصب "  Add Python 3.x to PATH"پایتون  

"  <<<" پس از ظاهر شدن "pythonمحیط ویندوز اضافه شده است. حال با وارد کردن کلمه "
 شوید: رو می یری همانند زیر روبهشود و با تصوپایتون با موفقیت اجرا می 

 

   
 

کار کرده  آمیز بوده و پایتون شروع به بیانگر این است که نصب با پایتون موفقیت   "<<<"اعلان  
 است.
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 هانصب کتابخانه 

یک ابزار ضروری است که به    Pipاستفاده کنید.    Pipهای پایتون باید از  برای مدیریت کتابخانه 
براین با های مورد نیاز خود را بارگیری، بروزرسانی و حذف کنید. علاوهبستهدهد  شما امکان می 

 ها را بررسی کنید.های مناسب و سازگاری بین نسخه توان وابستگی استفاده از آن می 
گیرد. برای مثال فرض  در خط فرمان ویندوز صورت می  Pipنصب یک کتابخانه با استفاده از  

را نصب کنیم. مراحل زیر نحوه نصب این کتابخانه را نشان    NumPyخواهیم کتابخانه  کنید می
 دهد: می 

" را فشار دهید تا کادر اعلان باز شود و سپس در کادر باز شده،  Win+Rابتدا کلیدهای " ▪
"cmd  در خط فرمان وارد کنید:" را وارد کنید. سپس دستور زیر را 

> pip install numpy 

 

 برای اطمینان از نصب کتابخانه، از خط فرمان پایتون را اجرا کرده و دستور زیر را بنویسید:  ▪
>>> import numpy 

شود. در صورتی کتابخانه در  درستی نصب شده باشد پیغامی مشاهده نمیاگر کتابخانه به ▪
 باشد با اجرای دستور فوق، این پیغام را مشاهده خواهید کرد:رایانه شما نصب نشده  

Traceback (most recent call last): 

   File "<stdin>", line 1, in <module> 

ImportError: No module named numpy 

Jupyter  Notebook 

Jupyter Notebook یادگیری ماشین  یهاتوسعه و ارائه پروژه  یالعاده قدرتمند براابزار فوق  کی  
 و یدیو  ایصدا و    ر،یکد، شامل متن، تصو  ی بر اجرا  علاوه  تواندی است که م  یصورت تعاملبه

  ر یو سا  یاضی معادلات ر  ،ییروا  متنِ  ،یآن را با مصورساز  ی، کد و خروجNotebook  کیباشد.  
سند واحد    کی،  Notebook  کی  گر،ید. به عبارت  کندی م  بیسند واحد ترک  کی  قالبها در  رسانه 

م آن  در  اجرا کن   دیتوانیاست که  را  نما  یخروج  د،یکد    حات،یتوض  ن یو همچن   دیده   شیرا 
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  ی گذارو قابل اشتراک   ری، تکرارپذتر، قابل فهمها، نمودارها را اضافه، تا کار خود را شفاف فرمول 
 .  دیکن 

پایتون را از قبل نصب کرده باشید. حتی اگر  ، لازم است  Jupyter Notebookبرای نصب  
نویسی استفاده کنید، پایتون ستون اصلی  های برنامه قصد داشته باشید از جوپیتر برای سایر زبان 

 برای نصب جوپیتر کافی است در خط فرمان ویندوز دستور زیر را بنویسید:   جوپیتر است.

> pip install jupyter 

 خط فرمان را باز کرده و دستور زیر را در آن بنویسید:  Jupyterبرای اجرای  

> jupyter notebook 

شود. هنگام  اندازی می راه   Jupyterفرض شما با  پس از اجرای دستور فوق، مرورگر وب پیش
به دایرکتوری خط فرمان توجه فرمایید، چرا که این دایرکتوری به   Jupyter Notebookاندازی راه

ها شود و تنها به پروندهبوک ظاهر میشود که بلافاصله در جوپیتر نوتفهرست اصلی تبدیل می
  jupyter notebookهایی موجود در آن دسترسی خواهید داشت. با اجرای دستور  و زیردایرکتوری 

 شوید: رو میای همانند زیر روبهبا صفحه 

 

نیست و تنها میزکار جوپیتر است که برای مدیریت   notebookبا این حال، این صفحه هنوز یک  
بهبوکنوت را  آن  و  است  شده  طراحی  شما  جوپیتر  راههای  پیگردی عنوان  برای   اندازی 

(exploring)  ایجاد و  ویرایش   ،notebook  .بگیرید نظر  در  میزکار  notebookهای خود  و  ها 
ها  کند تا این برنامه اندازی می بر مرورگر است و جوپیتر یک سرور محلی پایتون راه جوپیتر مبتنی

 را به مرورگر وب شما ارتباط دهد. 
خود را در    notebookجدید به به دایرکتوری که قصد دارید اولین   notebookبرای ایجاد یک 

" که در قسمت بالای میزکار در سمت راست Newکنید بروید و بر روی دکمه کشویی "ایجاد  
 : "را انتخاب کنیدPython 3است کلیک کرده و گزینه "
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 :شودهمانند تصویر زیر باز می (  new tabد )بوک شما در یک برگه جدیپس از آن، اولین نوت

 

را مشاهده خواهید کرد و باید متن    Untitled.ipynbبازگردید، فایل جدید     Jupyterاگر به میزکار  
 بوک شما در حال اجرا است. گوید نوتسبز رنگی را مشاهده کنید که به شما می 

را   print('Hello World!')  :میکن   شی آزما  کیمثال کلاس  کیسلول را با    کی  ینحوه اجرا  دیایب
تا  کیدر   بررو   دیکن   پیسلول  کل  دکمه    یو  بالا  ابزار  نوار   ی هادکمه  ای  دیکن   کیدر 

Ctrl+Enter صورت خواهد بود:   نیآن به ا جهی. نتدیرا فشار ده 

 

Colab 

Colaboratory    یا به اختصارColab    یک محصول تحقیقاتی گوگل )سرویس ابری( است که
دهد کدهای پایتون را از طریق  دهندگان اجازه می به توسعه

یک    Google Colabمرورگر خود بنویسند و اجرا کنند.  
یادگیری عمیق است برای کارهای  توسعه    ابزار عالی  به  و 

مانند  مدل  کتابخانه  چندین  از  استفاده  با  ، Kerasها 
Pytorch  ،OpenCv  ،Tensorflow  کند.  و غیره کمک میColab  بر  بوک مبتنییک نوت
Jupyter    است که نیازی به نصب ندارد و دارای نسخه رایگان عالی است که دسترسی رایگان

 دهد.را می  TPUو    GPUمانند    Googleبه منابع محاسباتی  

 ؟ Colabچرا 

Colab  ایده چیز  همه  مهارتبرای  بهبود  از  است،  با  آل  تا کار  پایتون گرفته  های کدنویسی 
مانند  کتابخانه  عمیق،  یادگیری  . OpenCVو    PyTorch  ،Keras  ،TensorFlowهای 

 Googleایجاد، بارگذاری، ذخیره و به اشتراک بگذارید،    Colabها را در  بوکتوانید نوتمی 
Drive ها بوکاید استفاده کنید، نوتجا ذخیره کردهز هر چیزی که در آنخود را نصب کنید و ا

های  بوکرا بارگذاری کنید، نوت   Kaggleهای  بارگذاری کنید، فایل   GitHubرا مستقیما از  
خود را باگیری کنید و تقریبا هر کار دیگری را که ممکن است بخواهید انجام دهید را انجام 

 دهید. 
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است. اگر    (collaborationی )، ویژگی همکارGoogle Colabهای عالی  از دیگر ویژگی 
عالی   Google Colabبوک  کنید، استفاده از نوتنویس روی یک پروژه کار می با چند برنامه

سند   یک  در  همکاری  همانند  درست  میGoogle Docsاست.  یک ،  از  استفاده  با  توانید 
توانید نویس کدنویسی کنید. علاوه بر این، شما همچنین میبا چندین برنامه  Colabبوک  نوت

 دهندگان دیگر به اشتراک بگذارید.  کارهای تکمیل شده خود را با توسعه
 صورت زیر فهرست کرد:را به Colabتوان دلایل مختلف استفاده از  طور خلاصه می به

 شدهنصب  های از پیش کتابخانه  •
 برشده در اذخیره •
 همکاری •
 رایگان  TPUو    GPUاستفاده از   •

در ماشین خود استفاده     Jupyter Notebookبا این حال، دو سناریو وجود دارد که شما باید از
 :کنید

خواهید کد خود را مخفی نگه دارید، دهید و میاگر به حریم خصوصی اهمیت می .1
 دوری کنید.  Google Colab از

 دارید. TPUو    GPUد با دسترسی به  العاده قدرتمن اگر یک ماشین فوق  .2

   Google Colabاندازی راه 

تواند با مراحل زیر در هر نوع دستگاهی تکمیل نسبتا آسان است و می Colab اندازی  فرآیند راه
 :شود

 دیدن کنید:  Google Colab از صفحه .1
http://colab.research.google.com 

صفحه   به  را  شما  فوق  تارنمای   Google Colaboratory آمدگوییخوشبارگذاری 
 کندهدایت می 

 ( در بالا سمت راست کلیک کنید:Sign inروی دکمه ورود به سیستم ) .2
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 ندارید یکی بسازید:  GMailخود وارد شوید. اگر حساب  GMailبا حساب  .3

 
 هستید.  Google Colabبه محض تکمیل فرآیند ورود به سیستم، آماده استفاده از   .4
روی   .5 بر  نوتبه   File> New notebookبا کلیک  یک  توانید  می  بوک  راحتی 

Colab .جدید در این صفحه ایجاد کنید 

 

 های یادگیری عمیق چارچوب

دشوار است.    اریکار بس  کی،  حل مشکلات  یآن برا  یساز و آماده  قیعم   یشبکه عصب   کیتوسعه  
  در راستایِ  کیستماتی س  انیجر   کی  مِیو تنظ  ایجاد  یبرا  یادیز  اریبس  قطعاتِچرا که نیاز است تا  

رو از این . کنار هم قرار گیرند قصد داریم بدست آوریم، قیعم   یریادگی که با  ی به اهداف یابیدست
محققین  ،  قاتیتحق  و   هاش ی آزما  یبرا  ترتیفیکو با    ترع یتر، سرآسان   یِهاحلراه  کردنِفعال   یبرا

دهندگان  به محققان و توسعه  هاچارچوب نی. انیاز به یک چارچوب دارند و یا دانشمندان داده،
  یروبر  ،یاساس   یهااتیعمل  یخود بر رو  وقتِ  شترِیب  یِگذاره یسرما  یتا به جا  کندیکمک م

منصفانه   یانتزاع  ق،یعم   یریادگی  یهاها و پلتفرم هستند تمرکز کنند. چارچوب  ترمهم که    یفیوظا
رو م  دهیچیپ  فیوظا  یبر  ارائه  ساده  توابع  م  کنندیبا  ابزار  توانندیکه  عنوان  حل   یبرا  یبه 

 دهندگان استفاده شوند. تر توسط محققان و توسعهمشکلات بزرگ 
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 ( PyTorch)  تورچپای 

PyTorch بر یک محیط کاری یادگیری ماشین مبتنیTorch   است
ایده عصبی  شبکه  طراحی  برای  است.  که  توسط   PyTorchآل 

فیس  مصنوعی  هوش  تحقیقاتی  در  آزمایشگاه  و  یافته  توسعه  بوک 
باز منتشر شد و عمدتا در بینایی رایانه، یادگیری  عنوان یک کتابخانه رایگان و منبع به    2016ژانویه  

بر ابر پشتیبانی افزار مبتنیشود و از توسعه نرمهای پردازش زبان طبیعی استفاده میعمیق و برنامه
تر و شهودی  ها سادهنسبت به سایر محیط   PyTorchسازی یک شبکه عصبی در  کند. پیادهمی 

توان با مجموعه  های عصبی عمیق پیچیده را می، شبکهGPUو    CPU. با پشتیبانی از  است
 های بزرگ آموزش داد. داده

 مزایا و معایب

  مزایا

 آسان یادگیری  ▪
 پذیر و سریع انعطاف  ▪
 زدایی آسان شکال ا  ▪

 

  معایب 

 tensor boardمانند  مصورسازی ابزار عدم وجود  ▪

 ( TensorFlow)  تنسورفلو

TensorFlow  محبوب از  محیط یکی  های  ترین 
است که   عمیق  یادگیری  و  ماشین  یادگیری  کاری 

شود. دهندگان و محققان استفاده می توسط توسعه 
TensorFlow    توسط تیم   2007در ابتدا در سال

Google Brain تواند بر روی  و می اندازی شدراه
CPU   تسریع جملهکنندهو  از  مصنوعی،  هوش  تخصصی  شود.    TPUو    GPU  های  اجرا 

TensorFlow    بیتی،    64در لینوکسmacOSهای محاسباتی موبایل، از  ، ویندوز و پلتفرم
توان  را می  TensorFlowهای آموزش دیده در  در دسترس است. مدل   iOSجمله اندروید و  

گسترده،   پشتیبانی  این  کرد.  مستقر  میکروکنترلرها  حتی  و  مرورگرها  دسکتاپ،  روی  بر 
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TensorFlow   کند. چه در حال کار با مسائل بینایی رایانه،  را منحصر به فرد و آماده تولید می
یک پلتفرم یادگیری ماشین    TensorFlowهای سری زمانی باشید،  پردازش زبان طبیعی یا مدل 

 های زیاد است.بالغ و قوی با قابلیت 

 مزایا و معایب

  مزایا

 مصورسازی یمحاسبات و هم برا  یهم برا   ،یمحاسبات هایگراف از  یعال یبان یپشت ▪
 مستقر کرد. کروکنترلرهایم یدسکتاپ، مرورگرها و حت یرا بر رو TensorFlow توانیم ▪

 

  معایب 

 )یادگیری دشوار( نییسطح پا  یها API لیدار به دل بیش  یریادگی یمنحن  ▪
 دشوار باشد. اریبس تواندیم TensorFlowخطا در  یهاامیاز پ برخی درک ▪

 ( Keras)  کراس

Keras  برنامه رابط  نویسی است که  یک 
راحتی  سازد بهدانشمندان داده را قادر می

 TensorFlow عمیقبه پلتفرم یادگیری 
(  APIنویسی برنامه کاربردی )دسترسی داشته باشند و از آن استفاده کنند. این یک رابط برنامه

منبع  عمیق  یادگیری  کاری  محیط  برروی  و  که  است  شده  نوشته  پایتون  در  که  است  باز 
TensorFlow  شود و اکنون در آن پلتفرم ادغام شده است.  اجرا میKeras   قبلا از چندین

طور انحصاری  به  2020در ژوئن    2.4.0کرد اما با شروع نسخه  پشتیبانی می   (back endاه )پشتگ
است.    TensorFlowبا   شده  یک  به  Kerasمرتبط  انجام    APIعنوان  برای  بالا،  سطح 

های یادگیری عمیق نیاز به های آسان و سریع طراحی شده است که نسبت به سایر گزینهآزمایش 
های عصبی های یادگیری ماشین، به ویژه، شبکهتری دارد. هدف تسریع اجرای مدلکدنویسی کم 

توانند بر می  Kerasهای  عمیق، از طریق یک فرآیند توسعه با "سرعت تکرار بالا" است. مدل
های اجرا شوند و در چندین پلتفرم از جمله مرورگرهای وب و دستگاه  GPUیا    CPUروی  

 PyTorchو    TensorFlowکندتر از    Kerasمستقر شوند.    iOSو    Androidتلفن همراه  
 Kerasتوسعه است.  ای دارد و خواناتر، مختصرتر، کاربر پسند و قابلاست اما معماری ساده 

های کوچک مناسب است و به دلیل طراحی ساده و قابل درک آن برای رای مجموعه دادهبیشتر ب
 شود.مبتدیان توصیه می 
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 مزایا و معایب

  مزایا

▪ API ی سطح بال عال 
 یادگیری آسان  ▪
 هاتولید آسان مدل  ▪
 کاربرپسند  ▪
 .ستین قیعم یر یادگیدر  یقو نهیشیبه داشتن پ یازین ▪

 

  معایب 

 مناسب است کوچک یمجموعه داده ها برای ▪
 کند است.  GPUاوقات در  یگاه ▪

 

  Keras  د،یکنی مسئله امتحان م   یرا برا  یاساده  یهامدل   ا ی  دیهست   یاگر مبتد
تر است، آنقدر آسان  شما است. چراکه شروع با آن کار آسان یبرا  نهیگز نیبهتر 

برا عصب  کیآموزش    یکه  چ  یازین  قیعم   یشبکه  دانستن  مورد    یزیبه  در 
)در   ردیگیم   یخوب  مرهن  زینظر ن  نیاگرچه از ا  PyTorch!!  دیندار   قیعم  یریادگی

 بهتر است.   Kerasبا تنسورفلو خالص( اما  سهیمقا

 خلاصه فصل

 رهیو ذخ  یبندقالب   یابه گونه  که معمولا  دنشوی اطلاق م  یاطلاعات   زی به قطعات  متماها  داده ▪
 مطابقت داشته باشد. یشوند که با هدف خاصی م
دهنده  در بردار نشان  یهر ورود  شود،ینشان داده م  یژگی بردار و  کی هر نقطه داده اغلب با   ▪

 است. یژگی و کی 
هر دو   ا ی قابل خواندن توسط انسان   ن،یبه عنوان قابل خواندن توسط ماش توان یها را مداده ▪

 کرد. یبند دسته
پرکاربردتر  یکی بانظارت    یریادگی  ▪ داده  نیماش  یریادگی   یهاشاخه   نی از  از   ی هااست که 

 .کندیاستفاده م قیدق ینیبشیها در پ کمک به مدل  یشده برا  یگذاربرچسب  یآموزش
  دسته   ای ز قبل مشخص هستند و اغلب با عنوان هدف، برچسب  ها اکلاس   یبند در طبقه  ▪

 .شوندیم دهینام
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پ   یرها ی متغ  نیب  یاست که رابطه معنادار  یآمار  ندی فرآ  کی   ونیرگرس ▪  دایوابسته و مستقل 
 . کندی م ینیبشیرا پ  وستهیعدد پ  کی   تم،ی الگور  کی به عنوان و  کندی م
در  بدون  یریادگی  ▪ ه  یزمان  نیماش  یریادگینظارت  به  که  دسته   چیاست   ای   یبندوجه 

 ها وجود ندارد.داده یگذاربرچسب 

 آزمونک 
ها، مزایا و معایب هر یک شرح  ، تفاوت رویکردهای متفاوت یادگیری ماشین را نام ببرید .1

 دهید؟ 
 دهی در یادگیری ماشین چیست؟منظور از تعمیم .2
 تفاوت پارامتر و ابرپارامتر در چیست؟ .3
 شوند؟بندی می ها تقسیمآموزش یک الگوریتم یادگیری ماشین، دادهچرا برای  .4
٪ دست یافته است ولی در مجموعه  98  ی برابری  آموزشی به دقتدر مجموعه که  آیا مدلی   .5

 دلیل بیاورید.؟ یا خیر تواند مدل قابل قبولی باشدمی ٪ دارد،  79داده آزمون دقتی برابر 
با دو کلاس متفاوت و به شدت نامتوازن دقتی برابر    دادهفرض کنید مدلی در یک مجموعه   .6

توان گفت این مدل کارایی بسیار  بدست آورده است، آیا تنها با براساس معیار دقت می  99٪
 علت را شرح دهید. بالایی دارد؟ 

 شود؟ از مجموعه داده اعتبارسنجی به چه دلیل استفاده می .7
 افتد؟برازش به چه علت اتفاق میبیش .8
 دهد؟ یانس بالا و سوگیری بالا چه چیزی را نشان میوار .9

 





 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

3 

 

 آشنایی با پرسپترون ▪

 خور آشنایی با شبکه عصبی پیش  ▪

 سازها بهینه  ▪

 توابع زیان  ▪

 kerasسازی شبکه عصبی در پیاده  ▪

    اهداف یادگیری:

  خورعصبی پیش هایشبکه
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 مقدمه 

نورون را به   کیعملکرد    یِنحوه  م،یپردازیم  یعصب   یهاشبکهساختار   یفصل، به معرف  نیدر ا
های عصبی و مفاهیمی که در این زمینه شبکه  در  آموزش  فرآیندسپس  و    میدهی شرح م  لیتفص

 های بعدی هستند.  برای فصل  یاهیبه عنوان پا  میمفاه  نیا  .خواهیم کرد  وجود دارند را تشریح

 (Artificial neural networks) های عصبی مصنوعیشبکه

  هستند   نیماش  یر یادگی  یهااز مدل  یادسته  ANNطور خلاصه  به یا    یمصنوع  یعصب  یهاشبکه 
. به اندپستانداران الهام گرفته شده   یمرکز  یعصب   ستمیاز مطالعات مربوط به س  یطور کلکه به

در مغز    یعصب   یهاعملکرد سلول  یِکه نحوه   هستند  یمدل محاسبات  کیها  عبارت دیگر، آن
شده است    لیتشک  مرتبط"  نورون"  نیاز چند  یمصنوع  یعصب هر شبکه    کند.ی م   دیانسان را تقل

  ه یلا  یهارا به نورون   هاام یپ  ها،ه یلا  هر یک از  یهااند. نورون شده   ی " سازماندههاه ی لاکه در "
   .فرستندی م  یبعد

است که   ییهااز نورون  یاشبکه یسازه یشب یبرا یتلاش  یمصنوع یشبکه عصب
و به    یادگیری بدست آورد  توانایی بتواند    رایانهتا    دهندی م   لیمغز انسان را تشک

 . ردیبگ  میتصم   یانسان یاوهیش

  پنهان   هیچند لا  ای  یک لایه ورودی، یک لایه خروجی و یک  یدارا  یمصنوع  یشبکه عصب   کی
ها  نورون   نیشده است. ا  لیتشک  یورود  یهااول از نورون  هیکه بهم متصل هستند. لا  باشدمی 

  ی خام، خروج  یورود  یجابه. هر لایه بعد از لایه ورودی،  فرستندیم  ترقیعم   یهاهیها را به لاداده
 کند.ی م  دیرا تول  مدل  یخروج  هیلا  نیآخرکند. در نهایت،  لایه قبلی را به عنوان ورودی دریافت می 

  دیبا  ی چه خروج  𝑥  یهر ورود  یکه برا  کنندی مشخص م  م یطور مستقبه  یآموزش  یهانمونه
  یمشخص برا  یبه خروج  کیدارد که نزد  یدر محاسبه مقدار  یسع  یخروج  هیشود. لا  دیتول

  ی هانمونه  ریتحت تاث  مایمستق  داخلی  یهاهیرفتار لا  با این حال،مشابه باشد.    یآموزش  یهانمونه
  ی خروج  دیخود در جهت تول  یهای ریگم یبا تصم   است که  یتم آموزشیالگورو این    ستندی ن  یآموزش
این    ینظر، چگونگمورد تع  هاهیلاعملکرد  نتیجه،  .  کندیم  نییرا  لایهدر  داخلی عملکرد  های 

مطلوبی که تحت   به  یآموزش   یهانمونهبراساس خروجی  است،  آورده  واضح  بدست  صورت 
گفته    پنهان  هی لا  ها،این لایه  بهرو  از این،  کندمشخص نیست و همانند یک جعبه سیاه عمل می

 .شودی م
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تواند از  ی م   یخروج  لایهاست که    یزیبه چ   یورود  لی تبد  ،پنهان  هایلایه   فهیوظ
افزا   آن استفاده کند.   ق یشبکه عم   کیپنهان، به سمت    یهاه یتعداد لا  شی با 

کم عمق خود دارا   انیرا نسبت به همتا   تردهیچیحل مسائل پ  ییکه توانا  میرویم 
 .باشدیم 

بار اقدام به ساخت    نیاول  یبرا  رایانهکه دانشمندان    یاز زمان  ، یدانشمندان علوم اعصاب شناخت
  یکیاند.  در مورد مغز انسان آموخته   یادیز  اریکردند، اطلاعات بس  هیاول  یمصنوع  یشبکه عصب 

آن   ییزهایاز چ اکه  آموختند  پردازش جنبه  یهااست که بخش   ن یها    ی هامختلف مغز مسئول 
 ی ورود  ن،یاند. بنابرامرتب شده   یمراتب ها به صورت سلسله بخش   نیهستند و ا  اطلاعاتمختلف  

دهد و سپس اطلاعات به سطح بالاتر  یرا ارائه م  نش یها بشود و هر سطح از نورون یوارد مغز م
 در تکرار آن دارند.  یسعها  ANNاست که    یزمیمکان  قایدق  نیشود. ای منتقل م  یبعد

 ن ی بودن قابل توجه هستند، به ا   ریپذق یتطب  لیبه دل   یمصنوع  یعصب  یهاشبکه 
اطلاعات   یبعد  یاجراها  در   و  کنندی خود را اصلاح م   ها،داده از    یریادگیکه با    یمعن

 .کنندمی  کسب یشتریب

بدست    یمصنوع  یعصب   یهاشبکه  نکهیا  یبرا یادگیری  توانایی  حجم    دیبا  ،آورندبتواند 
که    ی. هنگامشودیم  دهینام  یمجموعه آموزشداشته باشند که    اریرا در اخت  هادادهاز    یم یعظ

، تشخیص دهدگربه را از سگ    کیکه چگونه    دیاموزیب  یمصنوع  یعصب   ی هابه شبکه  دیخواهی م
کند.    یریادگیتا شبکه شروع به    کندیبا برچسب سگ ارائه م  ریهزاران تصو  یمجموعه آموزش

را بر    ندهیآ  یهاکند دادهی م  ی ها آموزش داده شد، سعاز داده  یکه با حجم قابل توجه  یهنگام
مختلف    هایدسته ها( در  شنود، بسته به مجموعه دادهی م  ای)  ندیبی کند می اساس آنچه که فکر م

آموزش، خروج  یبندطبقه در طول دوره  توض  نیاشم  یکند.  انسان   حاتی با  توسط    ارائه شده 
مدل به خوبی  باشند،    کسانی ها  شود. اگر آن ی م سهیمشاهده شود مقا  دیاز آنچه با   ها()برچسب 

دارد خوبی  از  کارآیی  باشد،  نادرست  اگر  )انتشاپس .    م یتنظ  یبرا  (backpropagationر 
 .کندیخود استفاده م  یریادگی

 ( perceptron)  پرسپترون
ون  ورسازی یک نترین نوع مدل ساده   است.  یمصنوع  یدر هر شبکه عصب   یعنصر اساس  نورون

در شکل تواند دارای تعداد زیادی ورودی تنها با یک خروجی باشد.  گویند که می  پرسپترونرا  
  ای  یبندطبقه   ینظارت برابا  ی ریادگیپرسپترون از  از پرسپترون رسم شده است.    ییشما  3-1

م  ی خروج  ین یبش یپ لا  کی  کند.یاستفاده  تک  ترس  هیپرسپترون  تصم  کی  میبا    یریگمیمرز 
(decision boundary)    کند.بندی میها را طبقهداده  ،خط جداساز  کیبا استفاده از  
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 پرسپترون  .1-3شکل 

  ی عدد  یهایورود  یپرسپترون با گرفتن برخ  .میندازیبه نحوه عملکرد پرسپترون ب  ینگاه  دییایب
کند. سپس  یشود، کار میشناخته م  (bias)  سوگیریو    (weightsها )وزنهمراه با آنچه به عنوان  

(.  شودی شناخته م  یمجموع وزن  که به عنوان)  کندیمربوط ضرب م  یهارا با وزن  هایورود  نیا
 Activation)  یسازتابع فعال شوند.  ی بهم اضافه م  یریهمراه با سوگ  ضربحاصل   نیسپس ا

Function  )گرداند.یرا برم  یینها  یو خروج  ردیگیم  ی را به عنوان ورود  اسیو با  یمجموع وزن  
  پرسپترون  کی  .یِ کار آن را بهترکنیمپرسپترون را تجزیه کنیم، تا نحوه   دییای... ب!!!!کننده بود  جیگ

مجموع   ،اسی با  ها ووزن  ،یورود  ری مقادشده است:    لیتشک  اصلی  از چهار بخش  (1-3)شکل  
  ب یکه به ترت  میدار  𝑥1  ،𝑥2  ،𝑥3  ینورون و سه ورود  کی  دیفرض کن   .یسازتابع فعالو    یوزن

 :شوندی ضرب م  𝑤1  ،𝑤2 ،𝑤3  یهادر وزن

 
در داخل نورون وجود دارد   یها، تابعها و وزنیورود یساده است، با توجه به مقدار عدد دهیا

عمل   گونهاینتابع    این ست؟ی تابع چ نی است که ا نی سوال احال کند.  ی م  دیتول  یخروج  کیکه  
 کند:می 

𝑦 = 𝑥1𝑤1 + 𝑥2𝑤2 + 𝑥3𝑤3 
جا همه چیز تا این ها است. یها و ورودمجموع وزن  چراکه ،نامند ی م یمجموع وزنتابع را  نیا

مثلاً    رند،یقرار گ  یها در محدوده خاصیخروج  م یاگر بخواه  با این حال، ،  رسدخوب به نظر می
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  یسازتابع فعالبه نام    یزیکار را با استفاده از چ  نیا  میتوانیما م چه کاری باید کرد؟!    1تا    0
مجموع ورودی  مورد،    نیداده شده )در ا  یاست که ورود  یتابع  ،یسازتابع فعال  ک ی.  میانجام ده

 :کندیم  لیتبد  نیاز قوان  ی ابر اساس مجموعه  ،مشخص  یخروج   کیخواهد بود( را به    یوزن

 
 ن ی. آخرمیدار  اریدر اختاست را    ازیساختن پرسپترون ن  یکه برا  ییزهایچ  یِهمه   بایاکنون تقر

 م یتنظ  یاست که برا  یدر شبکه عصب   یپارامتر اضاف  کی  سوگیری،است.    سوگیریکه    یزیچ
  سوگیری مقدار    ن،ی. علاوه بر اشودی نورون استفاده م  یهایورود  یبه همراه مجموع وزن  یخروج

  ی تر برا  راه ساده  کیپیدا کند.    رییچپ تغ  ایبه راست    یسازفعال  تا تابع دهد  ی مرا  امکان    اینبه  
 :است  یتابع خط  کی  𝑐ثابت    قیاز طر  یریدرک سوگ

𝑦 = 𝑚𝑥 +  𝑐 

. دیده قیها بهتر تطب را با داده ین یبش یتا پ دیو بالا ببر نییدهد خط را به پای به شما امکان م نیا
  یترفیضع  تطبیق کند و شما  ی( عبور م0،  0وجود نداشته باشد، خط از مبدأ )   𝑐اگر ثابت  

  ادیها  از وزن   یشتریو ب  شتری ب  راتییتا تغ  دهندی اجازه م  هایر یسوگرو،  از این داشت.    دیخواه
  ی تریغن   بازنماییها  ی ریاست که سوگ  یمعن   نیبه ا  شتریب  راتیی ، تغطور خلاصهگرفته شوند. به

نورون    ییمعادله نهابنابراین،    کنند.ی آموخته شده مدل اضافه م  یهارا به وزن  یورود  یاز فضا
 شود:این صورت محاسبه می به  

= خروجی ∑ وزن ) ∗ (ورودی  +  سوگیری  

 



پایتون  باهای عصبی عمیق تا ساخت شبکه  اصول اولیه از: یادگیری عمیق  66  

 

بیاید یک  شود.  ی استفاده م  دودویی   یبندطبقه   تر بیان شد، از پرسپترون برایطور که پیش همان
بندی دودویی در طبقه را  ی کار آن  و با یک مثال ساده نحوه   م یریبگرا در نظر  پرسپترون ساده  

  𝑤1  یبا وزن ها  بیکه به ترت  میدار  𝑥2و    𝑥1  یورود  دوپرسپترون    نیدر ا  بهتر درک کنیم.  هاداده
 :است  اسیاب  کی  یدارا   نیهمچن و    شودی ضرب م  𝑤2و 

 
  مستطیل و    دایره  اشکالکه با    میکن   جادینمودار با دو دسته مختلف داده ا  کی  نیهمچن   دییایب

 اند:نشان داده شده 

 
وجود داشته   زیتما  مستطیلو    دایره  ن یتا ب  میها را جدا کن داده  نیبود که ا  نیهدف ما ا  دیفرض کن 

که    ییکند، جا  جادیا  دودویی  بندطبقه  کی  یبرا  میمرز تصم   ک یتواند  ی پرسپترون م  کیباشد.  
 کند. یمختلف را از هم جدا م  یهانمودار است که نقاط داده  کی  یاز فضا رو  یمناطق  میمرز تصم 

 : مییبگو  میتوانی. ممیکن   یبا تابع بازکمی    دیی ایموضوع، ب  نیدرک بهتر ا  یبرا

𝑤1  =  0.5 

𝑤2  =  0.5 
𝑏 =  0 

 این صورت خواهد بود: تابع پرسپترون به  بر این اساس،  

0.5𝑥1  +  0.5𝑥2  =  0 
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 صورت زیر خواهد بود: به  آن  و نمودار  

 
  ای  0ساده است که  (step functionی )اپله تابع   کیمورد،  نی در ا ،یساز تابع فعال  دیفرض کن 

نشان    0  با  را  دایره  اشکالو    1را    اشکال مستطیل. سپس تابع پرسپترون  دهدیم  یرا خروج  1
 : گری. به عبارت ددهدی م

{
1, 𝑖𝑓 0.5𝑥1 + 0.5𝑥2  ≥ 0
0, 𝑖𝑓 0.5𝑥1 + 0.5𝑥2 < 0

 

0.5𝑥1تابع    ن،یبنابرا +  0.5𝑥2 = و   اشکال مستطیلکند که  ی م  جادیا  میمرز تصم   کی  0
   کند.یرا از هم جدا مدایره  

 الگوریتم یادگیری پرسپترون  

  ی هااز وزن  یانسبتا ساده است. هدف ما بدست آوردن مجموعه  اتیعمل  کیپرسپترون    یادگیری
𝑤  کند. به منظور آموزش  ی م  یبندما طبقه  آموزشیهر نمونه را در مجموعه    ق یاست که به طور دق

 ر . هر بامیکن یم  هیتغذ  مرتبه  نیخود چند  یآموزش  یهاپرسپترون، ما به طور مکرر شبکه را با داده
گذشته است.   (epoch)  دوره  کی  مییگویم  د،یرا د  یآموزش  یها داده  از  یکه شبکه مجموعه کامل

 شود. دوره پارامتری است که توسط کاربر، قبل از آموزش تعیین می 
 :به صورت خلاصه کردتوان  ی را م  (1.3)الگوریتم    پرسپترون  یادگیری  تمیشبه کد الگور

را از شبکه   𝑥𝑗  یژگیابتدا بردار و.  ردیگ  یصورت م  .ج(2)و  .ب(  2)در مراحل    ی" واقعیریادگی "
. میآوریرا بدست م  𝑦𝑗  یو خروج   میریگیمرا    𝑤  یهابا وزن  ضرب داخلیحاصل  م، یدهیعبور م
𝑥شود که اگر  یعبور داده م  پلهمقدار از تابع    نیا  ،سپس >  0صورت    نیا  ر یو در غ  1باشد    0

  ترک یکه نزد میقدم بردار یتا در جهت میبردار وزن خود را بروز کن  دی اکنون باشود. برگردانده می 
در مرحله    بردار وزن توسط قانون دلتا  یبروز رسانعمل با    نیاست. ا  هادرست داده  یبندبه طبقه

 شود.ی م  تیریمد    .ج(2)
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𝑑𝑗)عبارت   − 𝑦𝑗)  ی بندنه. اگر طبقه  ا یدرست است    یخروج  یبندطبقه  ایکند که آیم  ن ییتع 
خواهد   یمنف  ایمثبت    ایصورت، تفاوت    نیا  ریاختلاف صفر خواهد بود. در غ  نیباشد، ا  درست

 درست  یبندما را به طبقه  تیشوند )در نهایدر آن بروز م  یهادهد که وزنیم  یبود و به ما جهت
𝑑𝑗)کند(. سپس  یم  کیزدن − 𝑦𝑗)     را در𝑥𝑗  ک ینزد  درست  ی بندما را به طبقه  که  میکن یضرب م  
  گام   کی(  ی کوچک  ای )  یبزرگ  زان یما است و م  ( learning rate)   یریادگی نرخ    𝛼مقدار  کند.  ی م

باعث    𝛼مقدار بزرگ  هرچند  .  شود  میتنظ  یمقدار بدرست  نیمهم است که ا  اریبسکند.  ی را کنترل م
یا    ینه محلی از به  ما را   یبراحتتواند  میحال،    ن یبا ا  ، میدر جهت درست بردار  یشود که گامی م

کوچک را در جهت    یهاگام   دهدی به ما اجازه م   𝛼  ی، مقدار کم درمقابل  دهد.عبور    سراسری
 ن یحال، ا  نی. با امیکن یتجاوز نم   یا سراسری  یمحل  بهینهکه از    کندیم  نیو تضم   میدرست بردار

بردار   ت،یدر نها  ما همگرا شود.   یریادگیطول بکشد تا    یادیکوچک ممکن است زمان ز  یهاگام 
 درست   یبندگام برداشتن به سمت طبقه  ندیکه فرآ  میکن ی اضافه م  𝑡  ،𝑤𝑗(𝑡)را در زمان    یوزن قبل

 .دینگران نباش  د،ین یبی کننده م  جیگ  یرا کم   یروش آموزش  نیکند. اگر ای را کامل م
به    ایشوند    یبندطبقه  یبدرست  یآموزش  یهاکه تمام نمونه  ی پرسپترون تا زمان   یادگیری  ندیفرآ

به    𝛼. اگر  ابدیادامه    تا  شودی ها برسد، اجازه داده مدوره )توسط کاربر(    شدهن ییتع  شیتعداد از پ
 ن یباشند، خاتمه تضم   کیقابل تفک  یبه صورت خط  یآموزش  یها کوچک باشد و داده  یاندازه کاف

توان نشان داد یادگیری در پرسپترون با  به عبارت دیگر، با داشتن فرضیات مناسب می  شود.ی م
های درست همگرا خواهد شد. یعنی یادگیری شبکه منجر به تخمین تکرار الگوریتم آن، به وزن

 تولید کند.  سازد تا مقادیر درست را در خروجیهایی خواهد شد که شبکه را قادر می وزن
 الگوریتم یادگیری پرسپترون  1.3الگوریتم 

 .دیکن   هیاول  یکوچک مقدارده  یتصادف  ریخود را با مقاد  𝑤  بردار وزن .1
 تا زمانی که پرسپترون همگرا شود: .2

بر .أ حلقه  و  یرویک  بردار  واقع  𝑥𝑗  یژگیهر  برچسب کلاس  در    𝑑𝑗  یو 
 .دیبزن  یمجموعه آموزش

را محاسبه   ی و مقدار خروج دیشبکه عبور ده  قیو آن را از طر دیریرا بگ 𝑥 .ب
 :  دیکن 

𝑦𝑗 = 𝑓(𝑤(𝑡). 𝑥𝑗) 
 :دیکن   یروزرسانرا به  𝑤  یهاوزن  .ج

𝑤: 𝑤𝑖(𝑡 + 1) =  𝑤𝑖(𝑡) + 𝛼(𝑑𝑗  − 𝑦𝑗)𝑥𝑗,𝑖 

  ی فی انتخاب ضع  اینباشند    کیقابل تفک  یما به صورت خط  یهااگر داده   ،حال پرسش اینجاست
ادامه خواهد داشت؟ در   تی نهای ببه صورت  آموزش ایافتد؟ آی م  یچه اتفاق م،یداشته باش 𝛼در 

اگر    ای  میشوی انجام شد، متوقف م  ین یمع  یهاتعداد دوره  نکهیبعد از ا ما  معمولا    .ریمورد، خ  نیا
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ها داده  دهدی نکرده باشد )که نشان م  رییها تغاز دوره  یادیاشتباه در تعداد ز  یهایدبن تعداد طبقه
 (.ستندین  کیقابل تفک  یبه صورت خط

   در پایتون  پرسپترونسازی پیاده

  میکن   یسازاده یپ  تونیرا در پا  آن  تمیالگور  دییایب  م،یپرسپترون را مطالعه کرد  تمیاکنون که الگور
ها  سازی تنها برای این است که با عملکرد پرسپترون و روند آموزشی که در کتابخانه )این پیاده

نگران رسد،  کمی مشکل به نظر میرو اگر این موارد برای شما  وجود دارد آشنایی پیدا کنید. از این
ی به کد زدن این  شود و نیازاستفاده می ها  و چارچوب ها  در ادامه تنها از کتابخانه  چراکه  ،نباشید

 :دیرا وارد کن   ریکد ز  در ابتدا  .موارد نیست(
# import the necessary packages 
import numpy as np 
 
class Perceptron: 
  def __init__(self, N, alpha=0.1): 
    # initialize the weight matrix and store the learning rate 
    self.W = np.random.randn(N + 1) / np.sqrt(N) 
    self.alpha = alpha 

  ک ی و سپس    از یپارامتر مورد ن  کیکند، که  ی م  فی ما را تعر  Perceptronسازنده کلاس    5خط  
 : ردیپذ  یرا م  یاریپارامتر اخت

▪ N: ها در بردارهای ویژگی ورودی ما است.  ستون   تعداد 

▪ alpha  :  فرض  شیطور پمقدار را به  نی. ااست  پرسپترون  تمیالگور  یما برا  یریادگی نرخ
 . میدهی قرار م  0.1  یروبر

مقاد  𝑊وزن    سیماتر  7خط  در   توز  یتصادف  ریبا  با می)گاوس  نرمال  ع یاز  و   نیانگی(  صفر 
هر  یبرا ی کی ،است یورود  N +1 یوزن دارا سیشده است. ماتر ی بردارواحد نمونه انسیوار

مربع تعداد   شهیرا بر ر  W.  سوگیری  ی برا  یورود  کیبه علاوه    ،یژگی در بردار و  ی ورود  Nاز    کی
  ییوزن که منجر به همگرا  سی ماتر   یبنداس ی مق  یکه برا   یجیرا  کیتکن   م،یکن ی م   میتقس  هایورود

 .شودیم  ترع یسر
 : میکن   فی را تعر  پلهتابع    دییای، بسپس

  def step(self, x): 
    return 1 if x > 0 else 0 

و   نیماش  یریادگیبا    یتجربه قبل  اگر  .میکن ی م  فیتعر  fit به نام  یآموزش پرسپترون، تابع   یبرا
باشید  scikit-learnکتابخانه   نام  دیدانیم  ،داشته  نامتابع    این  یگذارکه  این  با  آموزش   برای 

 معمول است:
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  def fit(self, X, y, epochs=10): 
    X = np.c_[X, np.ones((X.shape[0]))] 
 

پارامتر    fit  متد آن  الزامی  به دو  به دنبال    ی هاداده X مقدار  :دارد  ازین  یاریپارامتر اخت  کیو 
  دی آنچه شبکه ما با  یعن ی)  هستندهدف ما    یکلاس خروج  یها برچسب  y ر یمتغ  وما    یآموزش

آموزش   Perceptron که  ییهاتعداد دوره  پارامتر دوره را داریم که   ت،یکند(. در نها  ین یبش یپ
با درج ستون  یریسوگ   آخر کد،  خط  .یافتخواهد   اعمال    یآموزش  یهاها در دادهک یاز    یرا 

در داخل    مایپارامتر قابل آموزش مستق  ک یرا به عنوان    اسیدهد بایکه به ما امکان م  کندی م
 : میرا مرور کن   یروند آموزش واقع  دییای، بحال  .میریوزن در نظر بگ  سی ماتر

    # loop over the desired number of epochs 
    for epoch in np.arange(0, epochs): 
      # loop over each individual data point 
      for (x, target) in zip(X, y): 
        # take the dot product between the input features 
        # and the weight matrix, then pass this value 
        # through the step function to obtain the prediction 
        p = self.step(np.dot(x, self.W)) 
        # only perform a weight update if our prediction 
        # does not match the target 
        if p != target: 
          # determine the error 
          error = p - target 
          # update the weight matrix 
          self.W += -self.alpha * error * x 
 
 

 ن یهر دوره، همچن   ی. براکنیماجرا میتعداد دوره    کنیم و آن را به در ابتدا از یک حلقه استفاده می
 .کنیممی از حلقه استفاده    ی و برچسب کلاس هدف خروج  𝑥هر نقطه داده جداگانه    یبر رو

ماتر  𝑥  یورود  یهایژگیو  ن یب  داخلیضرب  حاصل سپس،   می   𝑊وزن    سی و  تا  گرفته  شود 
تابع    یخروج از  آ  ین یبش یپ  و  دهدعبور    پلهرا  بدست  پرسپترون  صورت   تنها  .دیتوسط    ی در 

  طورن یاگر ا.  ما با هدف مطابقت نداشته باشد  ین یبش یکه پ  م یدهی وزن را انجام م   یبروزرسان
  .میکن ی م  نیی( تعیمنف  ایباشد، خطا را با محاسبه علامت )مثبت  

رسان در خط    س یماتر  ی بروز  کدوزن  م  آخر  جای انجام  ما    یی شود،  به سمت    کیکه  گام 
را   ییها، پرسپترون ما قادر است الگوهااز دوره تعداد کی یدر طبرمیداریم.  حیصح یبندطبقه

 ی ورود  ی هادهد که نمونه  رییتغ  یرا طور  نوز  سیماتر  ریو مقاد  اموزدیب  ییربنایز  یهادر داده
 . میکن   یبندطبقه  یخود را بدرست

 یبرا  داست،یهمانطور که از نام آن پ  و  است  predict  م،یکن   فیتعر  دیکه با  یتابع  نیآخر
 :شودیاستفاده م یورود  یهامجموعه داده  یکلاس برا  یهابرچسب  ین یبش یپ

  def predict(self, X, addBias=True): 
    X = np.atleast_2d(X) 
    if addBias: 
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      X = np.c_[X, np.ones((X.shape[0]))] 
    return self.step(np.dot(X, self.W)) 
 

همچنین شوند.    یبندطبقه  دی دارد که با  ازین  X  ی ورود  یهااز داده  یاما به مجموعه  predict  متد
 .  ریخ  ایاضافه شود    دیبا   اسیستون با  کی  ایآ  ندیشود تا بب ی انجام مکد  در    یبررس  کی

پ  Perceptronاکنون که   را  مجموعه   میکن   یسع  دییایب  م،یاکرده  یساز ادهیخود  در  را  آن 
 کند.ی که چگونه کار م  م ین یو بب  میاعمال کن (  XORو  AND  ،OR)  یتیب  یهاداده

 کنیم. برای این کار کد زیر را وارد کنید: آن را آزمایش می   ORابتدا در مجموعه داده  
# construct the OR dataset 
X = np.array([[0, 0], [0, 1], [1, 0], [1, 1]]) 
y = np.array([[0], [1], [1], [1]]) 
# define our perceptron and train it 
print("[INFO] training perceptron...") 
p = Perceptron(X.shape[1], alpha=0.1) 
p.fit(X, y, epochs=20) 
 

پرسپترون ما را با نرخ    7و    6خطوط  کنیم.  را تعریف می   ORمجموعه داده    3و    2در خطوط  
= 𝛼  یریادگی  دهند. یدوره آموزش م  20  در  0.1

که در واقع    میکن   دییاتا ت  میکن  یابیها ارزداده   یرا رو  ، باید آنخود   Perceptron  بعد از آموزش
 گرفته است:  ادیرا    ORتابع  

# now that our perceptron is trained we can evaluate it 
print("[INFO] testing perceptron...") 
# now that our network is trained, loop over the data points 
for (x, target) in zip(X, y): 
  # make a prediction on the data point and display the result 
  pred = p.predict(x) 
  print("[INFO] data={}, ground-truth={}, pred={}".format( 
    x, target[0], pred)) 
 

 صورت زیر است: کد نهایی به 
import numpy as np 
class Perceptron: 
  def __init__(self, N, alpha=0.1): 
    self.W = np.random.randn(N + 1) / np.sqrt(N) 
    self.alpha = alpha 
 
  def step(self, x): 
    return 1 if x > 0 else 0 
 
  def fit(self, X, y, epochs=10): 
    X = np.c_[X, np.ones((X.shape[0]))] 
    for epoch in np.arange(0, epochs): 
      for (x, target) in zip(X, y): 
        p = self.step(np.dot(x, self.W)) 
        if p != target: 
          error = p - target 
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          self.W += -self.alpha * error * x 
  def predict(self, X, addBias=True): 
    X = np.atleast_2d(X) 
    if addBias: 
      X = np.c_[X, np.ones((X.shape[0]))] 
    return self.step(np.dot(X, self.W)) 
 
X = np.array([[0, 0], [0, 1], [1, 0], [1, 1]]) 
y = np.array([[0], [1], [1], [1]]) 
# define our perceptron and train it 
print("[INFO] training perceptron...") 
p = Perceptron(X.shape[1], alpha=0.1) 
p.fit(X, y, epochs=20) 
 
print("[INFO] testing perceptron...") 
 
for (x, target) in zip(X, y): 
  pred = p.predict(x) 
  print("[INFO] data={}, ground-truth={}, pred={}".format( 
    x, target[0], pred)) 
 
 

 شود:خروجی به صورت زیر نمایش داده می بعد از اجرای کد بالا،  
[INFO] training perceptron... 
[INFO] testing perceptron... 
[INFO] data=[0 0], ground-truth=0, pred=0 
[INFO] data=[0 1], ground-truth=1, pred=1 
[INFO] data=[1 0], ground-truth=1, pred=1 
[INFO] data=[1 1], ground-truth=1, pred=1 
 

 ی برا  OR  عملگر  را یاد بگیرد.  ORشود، پرسپترون ما توانست عملیات  طور که مشاهده می همان
𝑥0 = 𝑥1و   0  =  هستند.  کی  گرید  باتیهمه ترک  وصفر است    0 

 : دیرا وارد کن   ریکد ز،  میبرو  ANDتابع  سراغ  به    دییایحالا ب
X = np.array([[0, 0], [0, 1], [1, 0], [1, 1]]) 
y = np.array([[0], [0], [0], [1]]) 
# define our perceptron and train it 
print("[INFO] training perceptron...") 
p = Perceptron(X.shape[1], alpha=0.1) 
p.fit(X, y, epochs=20) 
# now that our perceptron is trained we can evaluate it 
print("[INFO] testing perceptron...") 
# now that our network is trained, loop over the data points 
for (x, target) in zip(X, y): 
  # make a prediction on the data point and display the result 
  # to our console 
  pred = p.predict(x) 
  print("[INFO] data={}, ground-truth={}, pred={}".format( 
    x, target[0], pred)) 
 

که   اتوجه کنید  تغ  یتنها خطوط کد  نجایدر  آن   2و    1اند، خطوط  کرده   رییکه  در  هستند که 
   ایم.کرده  فیتعر  ORمجموعه داده    یرا به جا  ANDمجموعه داده 
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 :شودیداده م  شینما  ریبه صورت ز  ی، خروجپیشینکد    یبعد از اجرا
[INFO] training perceptron... 
[INFO] testing perceptron... 
[INFO] data=[0 0], ground-truth=0, pred=0 
[INFO] data=[0 1], ground-truth=0, pred=0 
[INFO] data=[1 0], ground-truth=0, pred=0 
[INFO] data=[1 1], ground-truth=1, pred=1 
 

 AND  عملگر  را مدل کند.  AND  تابع   یما توانست بدرست  Perceptronدوباره  مشاهده شد که  
𝑥0  هم  درست است که  یفقط زمان = 𝑥1و    1  =  AND  گرید  یهاب یهمه ترک  یبرا  باشد و  1 

 صفر است. 
. کد زیر را وارد  میندازیببا پرسپترون    XOR  یرخطیبه تابع غ  ینگاه  اجازه دهید تا  ت،یدر نها

 کنید:
X = np.array([[0, 0], [0, 1], [1, 0], [1, 1]]) 
y = np.array([[0], [1], [1], [0]]) 
# define our perceptron and train it 
print("[INFO] training perceptron...") 
p = Perceptron(X.shape[1], alpha=0.1) 
p.fit(X, y, epochs=20) 
# now that our perceptron is trained we can evaluate it 
print("[INFO] testing perceptron...") 
# now that our network is trained, loop over the data points 
for (x, target) in zip(X, y): 
  # make a prediction on the data point and display the result 
  pred = p.predict(x) 
  print("[INFO] data={}, ground-truth={}, pred={}".format( 
    x, target[0], pred)) 
 

 با اجرای کد بالا خروجی به صورت بدست آمد:
[INFO] training perceptron... 
[INFO] testing perceptron... 
[INFO] data=[0 0], ground-truth=0, pred=1 
[INFO] data=[0 1], ground-truth=1, pred=1 
[INFO] data=[1 0], ground-truth=1, pred=0 
[INFO] data=[1 1], ground-truth=0, pred=0 
 

 آمد: بیاید دوباره کد بالا را اجرا کنیم. خروجی این بار به صورت زیر بدست  
[INFO] training perceptron... 
[INFO] testing perceptron... 
[INFO] data=[0 0], ground-truth=0, pred=0 
[INFO] data=[0 1], ground-truth=1, pred=0 
[INFO] data=[1 0], ground-truth=1, pred=0 
[INFO] data=[1 1], ground-truth=0, pred=1 
 

  مقداردهی اولیه   هایروش  ایمتفاوت    یریادگی  یهارا با نرخ   شیآزما  نیچند بار ا   ستیمهم ن
 .دیکن   یسازمدل   هیرا با پرسپترون تک لا XORتابع    دیتوانیهرگز نم چرا که    د،یمتفاوت اجرا کن 
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 .است  یرخطیغ  یساز با توابع فعال  شتریب  یهاهیلا  ، تعدادمیدار  ازیدر عوض، آنچه ما ن

را که به    ییهاتواند دادهی است و هرگز نم  یبند خططبقه   کی  پرسپترون تنها
  تم یالگور   نیا همچنین،    جدا کند.  را از یکدگیر   ستندی ن  کیقابل تفک  ی صورت خط

 شود.یاستفاده م  دودیی ی بندمسائل طبقه  یفقط برا

 خور(پرسپترون چند لایه )شبکه عصبی پیش 

بندی  در طبقه توانایی  پرسپترون، عدم    عصبی  هایاصلی شبکه  طور که بیان شد، محدودیتهمان
ها  استفاده از یک لایه پنهان در ساختار شبکه نیستند.  پذیر خطی  جدایی   یی است کههاداده

توان از  می  ،حل این محدودیت  راستایدر  . به عبارت دیگر،  گریزی است بر این محدودیت 
ها که اساس یادگیری  ای از این شبکهه کرد. نمونهلایه پنهان بین لایه ورودی و خروجی استفاد

یا به اختصار  (  multilayer perceptron)  لایهپرسپترون چند های  ، شبکهباشدمی  نیز عمیق  
MLP  از آنکه هم  هستند با عنوان  چنین   feed forward)  خورپیشعصبی  های  شبکه ها 

neural network)   ها در یادگیری عمیق ها شبکهپرکابردترینها از  این شبکه  شود.نام برده می
. چرا که برای ورودی آن هیچ محدودیتی وجود ندارد هستندبه دلیل سازگاری آن با انواع مسائل  

 ها تصویر، متن و یا ویدیو باشد. که داده

 
 یک شبکه عصبی با دو لایه پنهان .2-3شکل 

  ن یدر ا.  ابندیی م  انیجر  یبه خروج  یورود  هیجلو از لاها در جهت روبه، دادهMLP  کیدر  
قبل محاسبه   هیلا  یهاون وردار مجموعه نجمع وزن  گر،ید  هیبه لا  ه یرفتن از هر لا  با ها  از شبکه  نوع

اعمال   با  فعال  کیو  غ تابع  لا  یخطریساز  م  گرید  هیبه  دلشوندیمنتقل  به    یگذارنام   لی.  آن 
  یهایآن خروج  قیاست که از طر  یعدم وجود اتصال بازخورد  (Feed forward)  خورشیپ 

پنهان   یهاهیبه لا  یفقط از ورود  ریمقاد)  خود مدل محسوب شوند  یمدل دوباره به عنوان ورود
  کیدر مقابل،    .شودیبازگردانده نم   یقبل  یهاهیبه لا  یمقدار   چی ه  و   روندیم  یبه خروجو سپس  
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شبکه   ک یدر    گر،یبه عبارت د.  (به عقب برگردانده شوند  ریمقاد   دهدی اجازه م  بازگشتیشبکه  
  نی. اابندیی م  انیبه جلو جر  هاهیاز لا  یادنباله  قیاز طر  شهیهم   ،در شبکه  های سازفعال   خور،ش یپ

  ی هااز نورون  کیهر    چراکه  ، است  (fully connected)  کاملاً متصلشبکه    کی  نیشبکه همچن 
 کندی م  افتیرد یقبل هیلا یهارا از تمام نورون هایاند که ورودبهم متصل شده یاشبکه به گونه

  یی شما  2-3در شکل    .کندیمنتقل م  یبعد  هیلا  یهاخود را به تمام نورون   یخروج  یساز و فعال
 قابل مشاهده است. پنهان    هیلا  2با    یشبکه عصب   کیاز  

ها از  ی است، ورود  یخارج  یهایاز ورود  یاشبکه در حال پردازش مجموعه   نیکه ا  یهنگام
  ی هاشود که نورونی باعث م  نیشوند. ایبه شبکه ارائه م  یورود  هیحسگر در لا  یهانورون   قیطر
  های ساز فعال ن یکنند. و ا دی ها تولیورود نیرا در پاسخ به ا ی سازفعال  یهاگنالیس یبعد هیلا

پاسخ    ، هیلا  نیا  یهانورون  ی سازفعال.  برسند  یخروج  ه یتا به لا  ابندییم  انیشبکه جر  قیاز طر
هستند و نه   یورود  هیشبکه که نه لا  یداخل  یهاهیاست. لا  یینها  یخروج  و   هایشبکه به ورود

 شوند. یم  دهی نام  پنهان یهاهی لا  ،یخروج  هیلا
لا  ی شبکه عصب   کی  عمق تعداد  با  است  لا  ی هاهیبرابر  اضافه  به  . است  یخروج  هیپنهان 

در نظر گرفتن    یبرا  ازیمورد ن  یهاهیاست. تعداد لا  هیسه لا  یدارا   2-3شبکه در شکل    ن،یبنابرا
 وننور  هیشبکه با سه لا  کیکه    شده استحال، ثابت    نیسوال باز است. با ا  کیشبکه    کیعمق  

تابعی ( میخروج  هیلا  کیپنهان و    هیدو لا  یعن ی) تقر   یتواند هر  به دقت دلخواه  .  بزند  بیرا 
شبکه را به   کیدر نظر گرفتن    قیعم   یپنهان لازم برا  یهاهیحداقل تعداد لا   نجایدر ا  ن،یبنابرا

 ق یشبکه عم  کی  عنوان به    2-3  شبکه در شکل  ف،یتعر  نی. تحت ا میکن یم  فیعنوان دو تعر
 یامروزه برخ پنهان دارند. هی از دو لا شیب قیعم  یهاشبکه شتریحال، ب نیشود. با ای م  فیتوص

 دارند.  هیصدها لا  یحت  ایها  ده  قیعم   یهااز شبکه

که   یاه یپنهان  و لا  هاهی، تعداد دلخواه لاهای ورود  از   خورش یپ   یعصب  هر شبکه 
 کرد یرو   نی. اشودیم   لیتشک   یخروج  هیبه نام لا   کندی را محاسبه م   هایخروج
از آن گرفته شده است، چراکه،    قیعم یریادگیاست که نام   ییجا ه،یلا بری مبتن

لا   خور،ش ی پ   یعصب   شبکه   کیعمق   که    ییهاه یتعداد    ی عصب   شبکه   کیرا 
 .کندی م  فیشده است را توص لیاز آن تشک  خورش ی پ

 

در  نورون  الگور  MLPها  م پس   یریادگی  تمیبا  داده  آموزش  .  شوندیانتشار 
MLP  عنوان به  )  ی ها گر ب ی تقر ها  عمل   (universal approximatorsجامع 

د کنندیم  عبارت  به  م آن   گر،ی.  پ   توانند یها  تابع  تقر  یاوسته یهر  و    ب یرا  بزنند 
 را حل کنند. ستندی ن کیقابل تفک  یکه به صورت خط یمسائل توانندیم 
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پنهان،    یِه یلا  کیتنها با    خورش ی پ   یِعصب  یِ هاکه شبکه  ه شده استنشان داد
 .رندیمورد استفاده قرار گ وستهیهر تابع پ  بیتقر یبرا توانندیم 

 عصبی های شبکه  مسائل مرتبط با طراحی و آموزش

ای از مقادیر وزنی است که باعث های عصبی، یافتن مجموعههدف از فرآیند یادگیری در شبکه
شبکه عصبی تا حد امکان با مقادیر هدف واقعی مطابقت داشته باشد. مسائل  شود خروجی می 

 :مختلفی در طراحی و آموزش شبکه پرسپترون چندلایه وجود دارد

 .های پنهان برای استفاده در شبکهانتخاب تعداد لایه ▪
(  ی)هاهیها در لاتعداد نورون    .گیری برای استفاده از چند نورون در هر لایه پنهانتصمیم ▪

  کافی تعداد  به  است. اگر    های مهم در طراحی یک شبکه عصبیگیرییکی از تصمیم   پنهان
استفاده   به مدلنشودنورون  قادر  و    دهیچیپ  یهاداده  یساز، شبکه  بود    تطابقنخواهد 

نورون استفاده شود، زمان آموزش ممکن    یادیاگر تعداد ز  خواهد بود.  فی حاصل ضع
. شود  برازشمنجر به بیششود و بدتر از آن، شبکه ممکن است    یاز حد طولان  شیاست ب
ها در داده  یتصادف زی نو یسازافتد، شبکه شروع به مدل ی اتفاق مبرازش ش یکه ب یهنگام

طور ارد، اما بهمطابقت د  یآموزش  یهابا داده  یبه خوب  دلاست که م  نیا  جه یکند. نتی م
از   دیمورد با  نیا  شی آزما  ی. براابدییم  م ینشده تعم   ده یو د  دیجد  ی هابه داده  یفیضع

 استفاده شود.   یاعتبارسنج
 یشبکه عصب   کی  .های محلی اجتناب کندحل بهینه سراسری که از کمینه یافتن یک راه ▪

راه حل    کی  دیتول  یبرا باید  ها  آن   ریوزن داشته باشد که مقاد  هاممکن است صد  یمعمول
اگر شبکه  دا یپ  نهیبه ،  باشند  (یخط  ونیمانند رگرس)  یخط  یهامدل  یعصب   یهاشود. 
به عنوان   یشبکه عصب   کی  ی. اما خروجنیست  یها کار سختوزن  نهیمجموعه به  افتنی

  ده یچیپبسیار  را    یسازنه یبه  ندیامر فرآ  نیاست. ا  یرخطیغ  اریبس  بها اغلی از ورود  یتابع
سطح ناهموار با    کیاحتمالا    د،یکن   میها ترساز وزن  یکند. اگر خطا را به عنوان تابعی م

 کرد:   دیمشاهده خواه  ریمانند ز  یادیز  یمحل  هایکمینه

 
دهد )در محور یوزن را نشان میک  تنها مقدار    رایساده شده است ز  اریبس  ریتصو  نیا

 (.  ی افق
 .حل بهینه در یک دوره زمانی معقولهمگرایی به یک راه ▪
 برازش.اعتبارسنجی شبکه عصبی برای آزمایش بیش ▪
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 سازی تابع فعال 
فعال  اهم   یسازتابع  است. هدف    یادگیری عمیقدر    ی ادیز  تیاز  فعال برخوردار    سازی توابع 

  1تا    0بازه    نیب  یاست تا خروج  یاضیر  اتیعمل  یسر  کیو محاسبه    یاز ورود  یعدد  افتیدر
حد  به    یافتی در  یهاگنالیس  اگر  یدر هر نورون مصنوع  یسازکند. تابع فعال  دیتولرا    1تا    -1  ای

ساده    یلیخ  انیبه ب  کنند.می ارسال    یسطح بعد  یرا برا  یخروج  یهاگنال یسباشند،    ده یآستانه رس
 .  ریخ  ایفعال شود    دینرون با  کیکه    ردیگی م  میساز تصم تابع فعال 

  ی خط  ونیمدل رگرس  کیفقط    یسازبدون تابع فعال   یشبکه عصب   کی  ق،یعم   یریادگیدر  
انجام    ی شبکه عصب   کی  یرا در ورود  یرخطیتوابع در واقع محاسبات غ  نیا  چراکه  ؟!است  ساده

  انواع مختلف مطالعه    ن،ی. بنابراکنندی م  تردهی چیپ  فی و انجام وظا  یریادگیو آن را قادر به    دهندی م
  یساز انتخاب نوع مناسب تابع فعال   یبرا  ،یساز هر تابع فعال  بیو معا  ایمزا  لیو تحل  هیو تجز

  یضرور   اریخاص ارائه دهد، بس  یمدل شبکه عصب   کیبودن و دقت را در    یرخطیکه بتواند غ
آن   (Vanishing gradient)  انی گراد  محومشکل    لیبه دلهمچنین،    است. که بعدا در مورد 

 مهم است.  اریبس  برای شبکه  مناسب  یسازفعال  تابع   میکرد، تنظ  میصحبت خواه
باید  ، نمیعمیقهای  سازی مورد استفاده در شبکهتابع فعال  بلکه  باشد،  تابعی  از هر  تواند 

  ی سازتابع فعال  کیمهم    یهایژگیاز و  یکیهای خاصی را در خود به همراه داشته باشد.  ویژگی
 اد یشود،  ی محاسبه م  یخروج  هیکه در لا  ییباشد. شبکه از خطاها  پذیرمشتق   دیاست که با  نیا
انتشار  که    یانتشار در حالپس   یسازنهیانجام به  یبرا  پذیرمشتق  یسازتابع فعال  ک ی.  ردیگی م

ها و  با توجه به وزن   اخط  یها ان ی محاسبه گراد  یبرا  را  (propagating backwardsد )گرعقب
  ی سازنهیبه  کیهر تکن   ای)  دهدکاهشی انجام می   انیبا استفاده از گراد  هاوزن   یسازنهیسپس به

 است.   ازی، مورد ن(کاهش خطا   یبرا  یگرید

است که به    یورود  ری از مجموعه مقاد  یاستخراج خروج  یسازنقش تابع فعال 
 شود.ی( داده م هیلا کی  ای) نورون کی

 ضروری هستند؟  غیرخطی سازیتوابع فعالچرا 

 ( forward propagation)جلورو    انتشاردر طول    ه یدر هر لارا    یمرحله اضاف  کی  یسازفعال   ابع ت
که بدون توابع    میدار  یشبکه عصب   کی  دیکن   فرضرا دارد.  ش  کنند، اما محاسبه آن ارزشی م  یمعرف
  ل یتبد  کی  ها،اس یها و باتنها با استفاده از وزن کند. در آن صورت، هر نورون  ی کار م   یسازفعال 
پنهان در شبکه   هیچند لا  که از  دیگر اهمیتی ندارد  رواز این.  دهدی انجام م  هایورود  یرو  یخط

دو   بیترک  به این علت کهکنند  ی م  رفتارشکل    کیها به  هیهمه لاچراکه    کنیدخود استفاده    یعصب 
و شبکه قدرتی بیشتر از یک رگرسیون خطی را نخواهد    است  یتابع خط  کیخود    یتابع خط
 داشت.
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 𝑊3و    𝑊1  ،𝑊2وزن    یهاس یکه با ماتر  د یپنهان دار  هیلا  سهو    x  ی بردار ورود  کی  دیفرض کن 
را   y=x 𝑊1𝑊2𝑊3  یشما خروج  یشبکه عصب   ،یسازتابع فعال  چیاند. بدون هنشان داده شده

𝑊که    یبه طورy=𝑥𝑊دارد که برابر است با   = 𝑊1𝑊2𝑊3    سیجز ضرب ماتر  ستین  یزیچ  نیاو .  
 :افتدی اتفاق نم   نیا  گرید  ،یخط  لیپس از هر تبد  یخطریغ  یساز فعال   تابع   کی  ی، با معرفحال

𝑦 = 𝑓1 (𝑊1𝑓2(𝑊2𝑓3(𝑊3𝑥))) 

  ی رخطیتابع غ  کی شود که اساسا منجر به    جادی ا  ی قبل  ی رخطیغ  ه یلا  جینتا  ی تواند بر رویم   هی اکنون هر لا
 .شودیم دهیچیپ

شود تا به شبکه کمک ی اضافه م   یمصنوع  ی به شبکه عصب  یسازتابع فعال   کی
 .ردیبگ ادیها را  در داده  دهیچیپ یکند الگوها

 یسازتابع فعال کیمطلوب  یهایژگیو

های خاصی را  باید ویژگیهای عصبی  در شبکهسازی  تابع فعالتر بیان گردید،  چنان که پیش هم
را    سازی باید داشته باشدی مطلوبی که یک تابع فعالهاویژگی  در خود به همراه داشته باشد.

 توان به صورت زیر خلاصه کرد:می 

باشد،    یخط  یسازتابع فعالاگر  تر بیان شد،  طور که پیش همان(:  Nonlinear)  غیرخطی ▪
فشرده    هیپرسپترون تک لا  کیبه    یبراحت  توانی پنهان را م  هیلا  نیپرسپترون با چند  کی

 یخط  بیترک  کیبه عنوان    یبه سادگ  توانیرا م  یاز بردار ورود  یخط  بیترک  چراکه  ،کرد
ورود بردار  از  ا  انیب  یمنفرد  در  تاث  نیکرد.  شبکه  عمق  داشت.    یریصورت  نخواهد 

داشته    یرخطیغ  تیماه  میمرز تصم   که  یزمان  یسازبودن در تابع فعال   یرخطیغ  ن،یابرابن 
ها مرز را از داده  ای  هاالگو   یمصنوع  ی شبکه عصب   کیکه    ییاز آنجا  ، ضروری است.باشد

 یمصنوع  یاست تا شبکه عصب   یضرور  یساز بودن در تابع فعال  یرخطیغ  رد،یگی م  ادی
 . ردیبگ  ادی  یرا براحت  یرخطیغ  ای  یبتواند هر مرز خط

فعال  یخروج(:  Zero-Centered)  مرکز-صفر ▪ تا    مرکز- صفر  دیبا   یسازتابع  باشد 
که محدوده   گویندمرکز  -صفر   یبه تابع  یزمان  نکنند.   رییتغ  یبه جهت خاص  هاگرادیان 
  شه یهم نباشد،  مرکز  -صفر شبکه    یسازباشد. اگر تابع فعال   یمثبت و منف  ریمقاد  یآن دارا
  ی منف   ایمثبت    ریبه مقاد  شهیهم   هیلا  کی  یخروج  ن،یاست. بنابرا  یمنف  شهیهم   ایمثبت  

آموزش    یدارد تا بدرست   یشتر یب  یبه بروز رسان   ازیوزن ن  ربردا  جه،یشود. در نتی منتقل م
 ازیمورد ن  یهامرکز نباشد، تعداد دوره-صفر در    یسازاگر تابع فعال  ن،یداده شود. بنابرا

مرکز مهم است،  -صفر  یژگیاست که و  لیدل  نی. به هم ابدیی م   شیآموزش شبکه افزا  یبرا
 . ستین  یاگرچه ضرور
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اعمال   هیبعد از هر لا  یسازتوابع فعال(:  Computational Expenseهزینه محاسباتی ) ▪
ها  محاسبه آن  ن،یمحاسبه شوند. بنابرا  قیعم   یهاها بار در شبکهون یلیم  دیشوند و بای م
 ارزان باشد.   یاز نظر محاسبات  دیبا
از فرآ  یعصب   یهاشبکه  (:Differentiableپذیر )مشتق  ▪   گرادیان کاهشی   ندیبا استفاده 

  پذیر مشتق  ی با توجه به ورود  یسازلازم است تابع فعال  نیبنابرا  شوند،یآموزش داده م
 است.  یساز تابع فعال  کیعملکرد    یبرا  یضرور  ازین  کی  نیباشد. ا

 باشد.  وستهیپ  نکهی شود مگر ا  پذیرمشتقتواند  یتابع نم   کی  (:Continuousپیوسته ) ▪
 یپرسپترون که هر کدام حاو  یسر  ک ی  قیاز طر  یورود  یهاداده(:  Boundedدار )کران ▪

فعال   کی م  یسازتابع  منتقل  نتی هستند،  در  در    جه،یشود.  تابع  محدود    کران  کیاگر 
مقدار خروج منفجر  ینباشد،  است  برا   (explode)  ممکن  ا  یشود.    انفجارِ   نیکنترل 

 .ستین  یمهم است اما ضرور  یسازتابع فعال  دارکران   تیماه  ر،یمقاد

 مواجه هستند آن با  یساز فعال  وابعت مشکلاتی که

  (dead neuronمرده )  نورونو مشکل    (Vanishing Gradient problem)  انی گرادمحو  مشکل  
 :پرکاربرد با آن مواجه هستند  یساز هستند که توابع فعال  یادو مشکل عمده

گرادیان:  مشکل ▪ از    یعصب   ی هاشبکه  محو  استفاده  الگوریتم  با  و  گرادیان کاهشی 
انتشار، در فاز عقبگرد  شوند. هنگام استفاده از الگوریتم پسیآموزش داده م  انتشارپس 

این دلیل بوجود میتر میمحاسبه گرادیان کوچک و کوچک به  اتفاق  این  آید که  شود. 
گرادیان کاهشی در هر تکرار مشتقات جزئی را با طی کردن از لایه پایانی به سمت لایه  

لایه پنهان، مشتقات    𝑛ای با داشتن  یابد. در شبکهای میز قانون زنجیرهابتدایی با استفاده ا
شود. حال اگر این مشتقات کوچک باشند، با رفتن به  دیگر ضرب میلایه در یک  𝑛این  
به  لایه اولیه  می های  بدترین حالت صفر  در  )یا  و  پیدا  نمایی کاهش  و  صورت  شوند 

شود. از آنجایی  میمحو گرادیان  سبب پدیده   شود( همین امریادگیری شبکه متوقف می 
های اولیه و این لایهشوند بروزرسانی نمی کوچک در تکرار الگوریتم  هایکه این گرادیان 

به عدم دقت کافی شبکه میاغلب در شناخت داده   این و    شوندها موثر هستند، منجر 
عمق شبکه   لیها به دلآن  گرادیان  گر،یبه عبارت د  .رندی بگ  اد ی  یتوانند به درستیها نم هیلا

تابع   میخواهی ما م  رو،از اینروند.  ی م  نیبرد، از بیکه مقدار را به صفر م  یسازو فعال 
  انفجار گرادیانمحو گرادیان،  در مقابل    ندهد.  رییرا به سمت صفر تغ  انی گراد  یسازفعال 

(Exploding Gradients.وجود دارد )    منجر به بروز  ،  بزرگ باشند  هاگردایان اگر مقادیر
با رشد نمایی    شوند.یدر طول آموزش م  یمدل شبکه عصب   بزرگ وزن   اریبس  یهای رسان
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ها  سبب سرریز شده و وزنهای بزرگ در نهایت  این گردایان ها،  از طریق انتقال به لایه
 د.نآوررا پدید می  یای ناپایدارو شبکه  نخواهند داشت  بروزرسانیدیگر توانایی  

صفر    بایتقر  ای را به صفر    یاز ورود  یبخش بزرگ   یسازتابع فعال   کی  یوقت  نورون مرده: ▪
هستند.    (مرده)  رفعالیغ  یینها  ی کمک به خروج  یمتناظر برا  یهاآن نورون  کند،یوادار م

بروز شوند که    یاها به گونهاحتمال وجود دارد که وزن  نی، اهاوزن   یبروز رسان  نیدر ح
 ن یاز چن   یشبکه به سخت  کیاجبار صفر شود.    به از شبکه    یبخش بزرگ  یمجموع وزن

منجر   نیتواند به شبکه کمک کند. ای نم  یاز ورود یو بخش بزرگ یابدمی  بهبود یتیوضع
شبکه به  یدر طول اجرا ی از ورود یممکن است بخش بزرگ رایشود زیمشکل م کیبه 

  " مرده   یهاون ورن"  شوند،ی م  رفعالیشدت غکه به   ییهانورون   نیشود. ا  رفعالیطور کامل غ
طور خلاصه،  به  .شودی م  دهینام  نورون مردهمشکل به عنوان مشکل    نیو ا  شوندی م  دهینام

آموزش    نیشود که در حی گفته م   یبه نورون  یمصنوع  ینورون مرده در اصطلاح شبکه عصب 
مشتقات    رایشود که نورون نتواند وزن خود را بروز کند زیامر باعث م  نیا  ود.شی فعال نم 
نورون مرده    کی  قیصفر خواهد بود. خطاها از طر  ایکوچک    اریمربوط بس  یهاآن وزن 

 .گذارندی م  ریشبکه تأث  یهانورون  گرید  یرو  نیبنابرا  شوند،یمنتشر نم   زین

 پرکاربرد یسازتوابع فعال 

 . میپردازیها مآن   یهایژگیو و  یساز توابع فعال  نیبخش به پرکاربردتر   نیدر ا

Sigmoid 
 شود:صورت زیر تعریف می به Sigmoid   سازتابع فعال 

𝜎(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥 

 :میکن   یسی کدنو  تونیرا در پا  نیا  بیاییدحال    ساز است.تابع فعال  یورود  𝑥که در آن  
def sigmoid(x): 
  return 1/(1+np.exp(-x)) 

  .مرکز نیست-اما صفر  است پذیرمشتق و  دارکران( 0،1و در محدوده ) وستهیپ  Sigmoidتابع 
 1تا  0را در محدوده   یریو مقاد ردیگیم یرا به عنوان ورود ( realحقیقی )تابع هر مقدار  نیا

  کتر ینزد  1.0به    ی(، مقدار خروجشتریبزرگتر باشد )مثبت ب  یهرچه ورود   دهد.ی م  یخروجدر  
خواهد   کترینزد  0.0به    یتر( باشد، خروجیکوچکتر )منف  یکه هرچه ورود  یخواهد شد، در حال

 .بود
1ضرب در  Sigmoid  𝜎(𝑥)تابع    Sigmoid  ،𝜎(𝑥)مشتق تابع   − 𝜎(𝑥) است: 

𝜎́(𝑥) = 𝜎(𝑥). (1 − 𝜎(𝑥)) 
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 :میکن   یسی کدنو  صورت زیرتوانیم آن را بهکه در پایتون می 
def der_sigmoid(x): 
  return sigmoid(x) * (1- sigmoid(x)) 

 ق آن را مصورسازی کنیم. برای این کار کد زیر را وارد کنید: تو مش Sigmoidحال بیاید تابع  
import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
# Sigmoid Activation Function 
def sigmoid(x): 
  return 1/(1+np.exp(-x)) 
 
# Derivative of Sigmoid 
def der_sigmoid(x): 
  return sigmoid(x) * (1- sigmoid(x)) 
 
# Generating data to plot 
x_data = np.linspace(-10,10,100) 
y_data = sigmoid(x_data) 
dy_data = der_sigmoid(x_data) 
 
# Plotting 
plt.plot(x_data, y_data, x_data, dy_data) 
plt.title('Sigmoid Activation Function & Derivative') 
plt.legend(['sigmoid','der_sigmoid']) 
plt.grid() 
plt.show() 
 

 
برخ  Sigmoidتابع   م  یاز  رنج  تابع  ی اشکالات عمده  (  0،1در محدوده )  Sigmoidبرد. 

  نیکند. بنابرایم  دیتول  یبه عنوان خروج  یمنفریمقدار غ  کی  شهیرو هم   نیشود. از ایمحدود م
را به محدوده    یاز ورود  یدامنه بزرگ  Sigmoid. تابع  ستین  مرکز-صفر  یساز تابع فعال   کی

بنابرای م  نگاشت(  0،1)  یکوچک ورود  رییتغ  کی  ن،یکند.  مقدار  در  تغ  یبزرگ  به    رییمنجر 
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 ل ی شود. به دلیم  زیکوچک ن  انیگراد  ریمنجر به مقاد  نیشود. ای م  یکوچک در مقدار خروج
 شود.ی مواجه م  محو گرادیانبا مشکل    ان،یکم گراد  ریمقاد

دو    لیبه دل  ،آن در گذشته  تیمحبوب  رغمیعل  Sigmoidساز  تابع فعال   ،یعمل  یدر کاربردها 
 : ردیگیتر مورد استفاده قرار ممشکل مهم کم 

  تمیدر الگورمحو گرادیان  منجر به مشکل    Sigmoidتابع    مشکل محو گرادیان دارد. .1
شود و  یها منتقل نم نورون   قیاز طر   یگنالیس  چیحالت ه  نیشود. در ای انتشار مپس 

 نخواهد گرفت.   ادی  یزیدر مرحله آموزش چ  نورون  نیبنابرا
نیست.-صفر .2 این  مرکز-صفر  Sigmoidتابع    های یخروج  مرکز  از  در رو  نیستند. 

هستند   یهمه منف  ایو  همه مثبت    ایشود که  ی م  جادیا  ییهاان یانتشار، گرادپس   تمیالگور
 . ستیها مناسب نوزن   انی گراد  یبروز رسان  یبراکه  

فعال تابع  کل  Sigmoidساز  از  طور  طبقه   یبرا  یبه  و    دودویی  یبندمسائل 
احتمال را    دیباچراکه    شودیاستفاده م   در لایه خروجی  بندی چندبرچسبیطبقه 

خروج عنوان  آنجامیکن  ینی بش یپ   یبه  از  چ  یی.  هر  احتمال  ب  یزیکه   ن یفقط 
 است.  یدامنه آن انتخاب مناسب لیبه دل  Sigmoid، است 1و  0محدوده 
 

  مزایا

خروج ▪ از    یمحدوده  ایناست،    1تا    0آن  ا یم  رواز  را  احتمالت  م  نیا   .کند  جادیتواند  که  یباعث  شود 
Sigmoid  ند. باش دیمف یبندبا هدف طبقه  یعصب یهاشبکه یخروج یهانورون یبرا 

 پذیر است.جا مشتقدر همه ▪
 ماهیت آن غیرخطی است.  ▪

 

  معایب 

اشباع  ▪ مشکل  م  (saturation problem)  از  صورت  کیبرد.  ی رنج  در  نظر    ینورون  در  شده  اشباع 
م حداکثر  ی گرفته  به  که  طور  ایشود  به  برسد،  خود  مقدار  با    یحداقل  برابر  آن  مشتق  ا   0که  در    ن یباشد. 

 . شودیم قیعم یهاشبکه یبرا  فیضع یری ادگیکه باعث  شوندی ها بروز نمصورت، وزن
صفر    ک ی  نیا  ▪ بنابرا ستین  مرکزتابع  وزن   انیگراد  ن،ی .  به    یهاتمام  مثبت    کیمتصل    ی منف   اینورون 

در   یمنف ای مثبت  یعنیجهت،  کیها تنها مجاز به حرکت در وزن   نیا  ،یبروزرسان ندیاست. در طول فرآ
 کند.ی تر مرا سخت  زیانتابع  یساز نهیامر به نیزمان هستند. ا  کی
دارد. ▪ زیادی  محاسباتی  م  یینما   ات یعمل  کیتابع  این    هزینه  نتی انجام  در  که  محاسبات    جهیدهد  زمان 

 . ردیگیرا م یشتریب
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tanh 
دارد    Sigmoid  یساز با تابع فعال  یکیارتباط نزد  ،tanhیا    گونتانژانت هذلولوی   یسازتابع فعال 
 به صورت زیر است:آن    یاضیو شکل ر

𝑓(𝑥) = tanh(𝑥) =
sinh(𝑥)

cosh(𝑥)
=

𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
= 2𝜎(2𝑥) − 1. 

 :میکن   یس یکدنوصورت زیر  توانیم آن را بهمی   تونیدر پا
def htan(x): 
  return (np.exp(x) - np.exp(-x))/(np.exp(x) + np.exp(-x)) 

ساز  شده از فعال اس ینسخه مق  کی  یبه سادگ  tanhشود،  یمشاهده م  بالاطور که در معادله   همان
Sigmoid  ا.  است ساز  را که فعال   مشکلاتیاز    یبرخ  رو،این از    .است  مرکز-صفر حال،  نیبا 
Sigmoid    ی امحدوده  در  دارکرانو    پذیرمشتق  وسته،یپاین تابع    .دهدینشان نم را از خود  دارد 

  یهایورودو    کندیم  دیتول  ی مثبت و صفر را به عنوان خروج  ،یمنف  ن،ی( است. بنابرا-1،1از )
در    tanh  یساز تابع فعال   نی. بنابراشوندی نگاشت م   یمنف  یهای به خروج  tanhبه    یمنف   دایشد

 .کندیرا حل م Sigmoidتابع    مرکز بودن- صفر  عدم  مشکلو    باشدمی   مرکز- صفر
 شود:صورت زیر محاسبه می بهtanh   مشتق تابع 

𝑓(𝑥) = 1 − 𝑓(𝑥)2 
 :بنویسیم  صورت زیرتوانیم آن را بهکه در پایتون می 

def der_htan(x): 
  return 1 - htan(x) * htan(x) 

 ق آن را مصورسازی کنیم. برای این کار کد زیر را وارد کنید: تو مش tanhبیاید تابع  
import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
# Hyperbolic Tangent (htan) Activation Function 
def htan(x): 
  return (np.exp(x) - np.exp(-x))/(np.exp(x) + np.exp(-x)) 
 
# htan derivative 
def der_htan(x): 
  return 1 - htan(x) * htan(x) 
 
# Generating data for Graph 
x_data = np.linspace(-6,6,100) 
y_data = htan(x_data) 
dy_data = der_htan(x_data) 
 
# Graph 
plt.plot(x_data, y_data, x_data, dy_data) 
plt.title('htan Activation Function & Derivative') 
plt.legend(['htan','der_htan']) 
plt.grid() 
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  مزایا

 تر شود.آسان  زیانتابع  یسازنهیمرکز است تا به-تابع صفر کی ، Sigmoidبرخلاف  ▪
 کند.ی م نرمال 1و   -1 نیب یا نورون را در محدوده یخروج ▪

 

  معایب 

 از نظر محاسباتی گران است.  ▪
 .استمحو گرادیان  مستعد  ▪

ReLU 
مشکل    لیبه دل  ادیز  یهاهیبا لا  ییهادر شبکه  توانیرا نم tanh و    sigmoid  یساز توابع فعال

  ی ر یادگیدر    یسازتابع فعال   نیترمحبوبکه    ReLU  یساز استفاده کرد. تابع فعال  انیگرادمحو  
  ترع یسر  دهدیاجازه م  شبکهو به    کندی غلبه م  انی گرادمحو  بر مشکل   (،پنهان  هیاست )در لا  قیعم 

 :شودتعریف می به صورت زیر    ReLU  . تابع داشته باشد  یو عملکرد بهتر  ردیبگ  ادی

𝑓(𝑥) = {
0 𝑓𝑜𝑟 𝑥 ≤ 0
𝑥 𝑓𝑜𝑟 𝑥 > 0

 

 :بنویسیم  صورت زیرتوانیم آن را بهکه در پایتون می 
def ReLU(x): 
  data = [max(0,value) for value in x] 
  return np.array(data, dtype=float) 
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 شود:صورت زیر محاسبه می بهReLU   مشتق تابع 

𝑓́(𝑥) = {
0 𝑓𝑜𝑟 𝑥 ≤ 0
1 𝑓𝑜𝑟 𝑥 > 0

 

 :میکن   یس یکدنوصورت زیر  توانیم آن را بهمی   تونیدر پا
def der_ReLU(x): 
  data = [1 if value>0 else 0 for value in x] 
  return np.array(data, dtype=float) 

 : دیرا وارد کن   ری ق آن کد زتو مش ReLUتابع    برای مصورسازی
import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
# Rectified Linear Unit (ReLU) 
def ReLU(x): 
  data = [max(0,value) for value in x] 
  return np.array(data, dtype=float) 
 
# Derivative for ReLU 
def der_ReLU(x): 
  data = [1 if value>0 else 0 for value in x] 
  return np.array(data, dtype=float) 
 
# Generating data for Graph 
x_data = np.linspace(-10,10,100) 
y_data = ReLU(x_data) 
dy_data = der_ReLU(x_data) 
 
# Graph 
plt.plot(x_data, y_data, x_data, dy_data) 
plt.title('ReLU Activation Function & Derivative') 
plt.legend(['ReLU','der_ReLU']) 
plt.grid() 
plt.show() 
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  مزایا

 کند. ی م عیتسر Sigmoidبا توابع  سهیرا در مقا یتصادف کاهشی انیگراد ییهمگرا  یادیز زانیبه م ▪
 تواند با مشکل محو گرادیان مقابله کند.می ▪
 تابع محاسباتی ارزانی است. ▪
 است.  یتابع فعال ساز نیپرکاربردتر  ▪
 شود.خیلی سریع همگرا می ▪

 

  معایب 

 مرکز نیست. -صفر  ▪
دارد.   ▪ مرده  نورون  گراد  یسمت منف مشکل  مقدار  صفر م  انینمودار  به همیرا  طول   ل، یدل  ن یکند.  در 

و  وزن  ،  انتشارپس   ندیفرآ نم نورون  یبرخ  یبرا   هاسوگیری ها  بروز  ا شوندی ها  نورونیم  نی.   ی هاتواند 
نم  جادیا   یا مرده فعال  هرگز  که  دیگر،    شوند.ی کند  عبارت  مقادبه  صفر   یمنف  یورود  ریتمام  بلافاصله 

 دهد.یها کاهش ماز داده درستآموزش  یمدل را برا  ییتوانا رواز اینشوند، یم
 

بنابراین، شود. یم  صفر یخروج ،دکن افتیرا در منفی یورود ReLU هر زمان که
انتشار    دیتوانی نم  رای)ز  ردیگینم  ادی  یزیانتشار چپس   از طریق آن  عقبگرد  در 

دهد دبه  .  (انجام  مشتق    گر،یعبارت  فعال  د،باش  صفراگر  صفر    یسازکل 
 از آن نورون در شبکه وجود ندارد. یمشارکت چیه نیشود، بنابرا یم 

Softmax 
 یاحتمالات برا  افتنی  یبرا  یچند کلاس  یبنددر مسائل طبقه  ی به عنوان خروج  sofmaxاز تابع  
  حیترج  دودویی  یبندطبقه  یکه برا  Sigmoidشود )برخلاف  ی مختلف استفاده م  یهاکلاس 
هدف ممکن    یهاتمام کلاس   یاحتمالات هر کلاس هدف را بررو  Softmaxتابع    شود(.یداده م

 : کند(  یکلاس هدف کمک م  نییکند )که به تعی محاسبه م

𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (𝑧𝑖) =
𝑒𝑧𝑖

∑ 𝑒𝑧𝑘𝑘
𝑘=1

 𝑓𝑜𝑟 𝑗 = 1, … , 𝑘 

Softmax  گرداند. توجه داشته ی جداگانه برم  ،نقطه داده متعلق به هر کلاس  ک ی  یاحتمال را برا
 است.  1  ری که مجموع همه مقاد  دیباش

 :میکن   یس یکدنو  صورت زیرتوانیم آن را بهدر پایتون می 
def softmax(x): 
    return np.exp(x) / np.sum(np.exp(x), axis=0) 
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 :دیرا وارد کن   ریکد ز  Softmaxتابع    برای مصورسازی
import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
# Softmax Activation Function 
def softmax(x): 
    return np.exp(x) / np.sum(np.exp(x), axis=0) 
 
# Generating data to plot 
x_data = np.linspace(-10,10,100) 
y_data = softmax(x_data) 
 
# Plotting 
plt.plot(x_data, y_data) 
plt.title('Softmax Activation Function') 
plt.legend(['Softmax']) 
plt.grid() 
plt.show() 

 

اندازه کلاس هدف نورون    یخروج  هیچندکلاسه، لا  بندیطبقه   مسائل  یبرا به عنوان  داردبه   .
وجود   یخروج  هینورون در لا  4  رواز این  .دی[ دارA, B, C, Dکلاس ]   4شما    دیمثال، فرض کن 

کن  فرض  داشت.  با   Softmaxتابع  خروجی    دیخواهد  برابر  داده  یک  برای 
متعلق به    یتوان گفت ورودی مقدار احتمال م  دنیبا د  ،شده است[  0.26،0.14،0.41،0.19]

 است.   Cکلاس  

 ( Loss Function) انی ز و توابعسازها بهینه

 یِ نمونه  یخطا  زیانتابع  هزینه )/انیتابع ز  کردنکمینه  یهستند که برا  ییهای تم یالگور  هاسازنهیبه
  ی کل مجموعه داده آموزش  یخطا  (cost function) نهی تابع هزکه  ی در حال  ،واحد است  یآموزش
  ار ینقش بس  یسازنهیبه  یهاتمی. الگورشوندیشبکه استفاده م  یهاوزن   یبروزرسان  قیاز طر  (است
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زمان صرف شده آموزش    بر  یم یمستق  ریآموزش شبکه بر عهده داشته و تاث  ندیرا در فرآ  یمهم 
  ده یچیهستند که مسئول کار پ  عمیق  یری ادگیقلب    یسازنهیبه  یهاتمیالگوربه بیانی دیگر،    دارند.

  ها هستند.از داده  یریادگ ی  یبرا  عمیق  یریادگی  یهامدل 
  یهایژگیهدف به و.  میکن   ییهدف را شناسا  دیابتدا با  ؟ستیچ  یسازنهیبه  م یبفهم   نکهیا  یبرا
است که هدف را    ییرهایمتغ  ریمقاد  افتنیهدف ما  دارد.    یبستگ  ریبه نام متغ  ستمیاز س  یخاص

است   یندیفرآ  یسازنهیبه ،یاض ینظر رماز  هستند. دودمح یبه نوع رهایاغلب متغ کند.یم نهیبه
با    𝑓(𝑥)تابع هدف    کی  (minimizing)  یسازنه یکم  ای  (maximizing)سازیبیشینهبه    یبرا

به صورت فشرده به   تواندی، که م𝑐𝑖  یهاتیبا توجه به محدود  𝑥مناسب    یرهایمتغ  یجستجو
 :نوشته شود  ریصورت ز

𝑚𝑖𝑛𝑥𝜖𝑅𝑛𝑓(𝑥)𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 {
𝑐𝑖(𝑥) = 0, 𝑖 𝜖 ℰ

𝑐𝑖(𝑥) ≥ 0, 𝑖 𝜖 ℐ 
 

  ی و نابرابر  یبرابر  یهات یمحدود  یها برااز شاخص  یا مجموعه  بیبه ترت  ℐو    ℰکه در آن  
  ف ی توص  یکه برا  لیدل  نیبه ا  دی، شا!!قطعا در نگاه اول دلهره آور است  یاضیعبارت ر  نیا  هستند.

 مشخص خواهد شد.  زیهمه چدر ادامه مطالب    د،یاست. اما نگران نباش  یسازنهیبه  یکل
برا  نیچند مختلف  عمیق    یسازنهیبه  یروش  یادگیری  مثال، در  عنوان  به  دارد.  وجود 

در    یسازنهیبه  تمیالگور  نیترساده استفاده   Gradientگرادیان کاهشی  ،یادگیری عمیقمورد 

Descent  افتن ی  یبرا  است که  یمرتبه اول تکرار  یسازنهیبه  تمیالگور  کی . گرادیان کاهشی  است  
م  نیتابع مع  کی   یمحل  کمینه )بیشینه( انجام    یبدان معن   نیا.  شودی استفاده  است که هنگام 

. در هر تکرار، ما پارامترها را در جهت ردیگیمشتق را در نظر م  نیپارامترها فقط اول  یبروزرسان
 کمینه به    دنیرس  یبرا  ارکه در هر تکر  ی. اندازه گاممیکن یبروز م  J(𝜃)تابع هدف    گرادیانمخالف  

را دنبال   نییبه سمت پا  گرادیانجهت    نیشود. بنابرایم  نییتع  𝛼  یریادگیبا نرخ    میداری برم  یمحل
 .میبرس  یمحل  کمینه تا    میکن ی م

  ک ی  یهاشه ی ر  افتنیکه با استفاده از مشتق مرتبه دوم با    است  وتنین  سازیبهینه   دیگر  روش
که    یکاهش  انی گراد  هایروشبا    سهیروش در مقا  نیالبته ا.  کندیکمک م  یسازنهیتابع در بهبود به

 .دهدی م  شی افزا  یقابل توجه  زانیرا به م  یمحاسبات  یدگیچیمشتق مرتبه اول هستند، پ  بریمبتن 
هم  گراد  نیاز  شبکه   یکاهش   انیرو،  آموزش  م  حی ترج  شتریب  یعصب   یهادر   .شودی داده 
در ادامه این بخش، پس تشریح کامل  وجود دارند.    یکاهش   انیگردا  بریمبتن   یمتفاوت   یهاتم یالگور

 پردازیم.های این الگوریتم می آن، به معرفی و بررسی سایر نسخه

 سازها بهینه  1.3تعریف 

شبکه   فرآینددر دنبال  هاسازنهیبه  ،یعصب  یهاآموزش  پارامترها    یا مجموعه  به  نوزن   کهاز    ده ینام  زیها 
 تا حد امکان کوچک شود.  زیانتابع  زیانتا مقدار  ، هستندشوندیم
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 گرادیان کاهشی )نزول گرادیان( 
 ر ییبا تغ  کندمیتلاش  که    استتکرار    بریمبتن   یسازنهیروش بهیک    ،یکاهش  انیگراد  تمیالگور
ز  ،یشبکه عصب   یداخل  یهاوزن  تابع  اکمینه کندرا    انیمقدار  در  شبکه    یهاوزن  ،روش  نی. 

مقدار تابع    یبا ترفند  کندیتلاش م   تمیالگور  ،در هر تکرارو    شوندیبروز م  یجیصورت تدربه
انجام    ،نشود  انیدر تابع ز  یرییکه تکرار آن منجر به تغ  ییعمل تا جا  نیکند. ا  فی را تضع  انیز

  شود.می 
،  نمونه  کی با    ی شکاه  انیگراد:  دوجود دار  یکاهش  انیاستفاده از گراد  یبرا  یبرا  یروش کلسه  
نمونه   کیتنها با    یکه بروزرسان  یهنگام.  یادسته   زی ر  یکاهش  انی گرادو    کامل  یکاهش  انی گراد

روش   آن  به  شود  گفته    (Stochastic gradient descent)  یتصادف  یکاهش  انی گرادانجام 
 . شودی م

.  ندیآی بدست م دیجد یهااعمال و وزن یروش، با ورود هر نمونه به شبکه بروزرسان نیدر ا
را به    یداریناپا   جی نتا  ن،یاست. علاوه برا  یمحل  نهیافتادن در کم   ریروش، گ  نینقطه ضعف ا

 سبب پاسخ به هربار ورود نمونه به شبکه دارد. 

  ی افزونگ ی از  دهد و مقداری کاهش م   یزمان بروزرسانگرادیان کاهشی تصادفی،  
 کند.یم  عی محاسبه را تسر یکند که به طور قابل توجهی را حذف م  یمحاسبات

. شبکه پس از شودیم  هیتغذ  یآموزش  یهاکامل، شبکه با تمام نمونه  یکاهش  انیدر روش گراد
روش به مدل    ن ی. اگرچه ادهدیرا انجام م  یبار بروزرسان  کیها  تمام نمونه  یمحاسبه خطا برا

از کم  فرار  مقا   یدارتریپا  ییکمک کرده و همگرا  یمحل  نهیدر    ک ی  یکاهش  انی با گراد  سهیدر 
تمام    هیتغذ  نیدارد. همچن  یپ  دررا    تری همه، زمان آموزش طولان  نیدهد، با امیارائه    یانمونه
دو    نیا  نی. در خلا بستین  ری پذامکان   شهیکمبود حافظه هم   لیدلبه شبکه به  یآموزش  یهانمونه
 ن ی. در اشودی استفاده م  (mini-batch gradient descent)  یادستهزی ر  یکاهش  ان ی گراد،  روش 

استفاده    یهر دو روش قبل  تیتا از مز  شودی م  هیتغذ  یآموزش  ی هااز نمونه  یروش شبکه با گروه
 نیبا استفاده از امهم دارد:    یتیها مزاز نمونه  یها با استفاده از گروهپارامتر   یبروزرسان  کند.

ها  پارامتر  یرساندر بروز یترکم انسیتر بوده و وارمقاوم زدارینو ی هاروش مدل نسبت به نمونه
نرخ به انتخاب    ازیها نروش  نیهمه، ا  نی. با ادهدیرا ارائه م  یتر داریپا  ییعمل همگرا  نیا  دارد.

در    کسانی  یریادگینرخ    ن،ی. علاوه براستیآسان ن  شهیدارند که انتخاب آن هم   (𝛼)  یریادگی 
بزرگ   یلی خ  𝛼 اگر باشد.  نهیبه تواندی مختلف نم  یهاهمه پارامتر  یو برا یتمام مراحل آموزش 

مربوط بگذرد.   یمحل  یهانهی از کم   ا یانتخاب شود، آموزش ممکن است نوسان کند، همگرا نشود  
را    ییهمگرا  ندیفرآ   یکوچک انتخاب شود، به طور قابل توجه  یلی خ  یریادگی در مقابل، اگر نرخ  

  ی نرخ واپاشاز    دهمساله استفا  نیدورزدن ا  یبرا  جیرا  کیتکن   کی  رو، نی. از ااندازدیم  ریبه تاخ
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(rate decay  )ی ریادگینرخ    توانی م  یگام  ی است. به عنوان مثال، با استفاده از واپاش  یر یادگی  
در    یادی ز  یر یادگی  زانیتا م  دهدی امکان را م   نیامر ا  نیکاهش داد. ا  یزانیرا هر چند دوره به م

روش    نیا  ال،ح  نیآموزش وجود داشته باشد. با ا  انیدر پا  یترکم   یریادگیآموزش و نرخ    یابتدا
 .شود  یبا دقت طراح  د یابرپارامتر است و بسته به کاربرد با  کیخود    یبه خود  ز،ین  یواپاش

درست است. در    یریادگینرخ    افتنیحل مشکل    ،یقیتطب   یریادگینرخ    یسازهانهیبه  هدف
اما در عوض هر پارامترِ قابل آموزش،    ست،ین  یسراسر  ریمتغ  کی  𝛼  یریادگیها، نرخ  روش  نیا

در حال  یبرا  یاجداگانه   یریادگینرخِ   دارد.  ا  یخود  نروش  ن یکه  اغلب هنوز  تنظ  ازیها   م یبه 
 ی به خوب  هایکربندیاز پ  یترع یوس  فیط  یها برااست که آن  نیا  یبحث اصل  ارند،ابرپارامتر د

 .کنندی استفاده م  یشنهاد یپ  فرضِش یپ  یکه تنها از ابرپارمترها  یاغلب زمان  کنند؛ی کار م

 سازی گرادیان کاهشی در پایتون پیاده 

کنیم. حال بیاید    𝑚𝑖𝑛سازی ما قصد داشتیم یک تابع را  تر بیان شد در بهینههمانطور که پیش 
به   یو انتگرال، ابزار  لی فرانسیبه لطف حساب د  م؟یرا حل کن   𝑚𝑖𝑛تابع    توانببینیم چگونه می

توپمیدار   انی نام گراد بالا  ی.  در  مدیتپه تصور کن   یرا  دارا  میدانی .  نقاط مختلف  در  تپه    یکه 
  نییتپه به سمت پا  یجاذبه، توپ به دنبال منحن   لیمختلف است. به دل  ها(های )گرادیان ب یش

 ی محل  کمینهتوپ به    ،ی. پس از مدتبیش  نیرود؟ تندتری سمت م  امبه کدتوپ  کند.  ی حرکت م
است.    گرادیان کاهشی  تیماه  نیا  باشد.  صاف  نسبت به اطراف خود  نیرسد که در آن زمی م
 م یخواه  تیام، دو کم -k. در مرحله  میکن   لیصاف توپ را به مراحل کوچک تبد  ریمس  میتوانی م

در عمل، ابتدا چند کتابخانه را    گردایان کاهشیمشاهده    ی. برا𝑝𝑘و جهت   𝛼𝑘داشت: طول گام  
 .میکن یوارد م

import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 
from matplotlib.ticker import MaxNLocator 
from itertools import product 

𝑓(𝑥)تابع هدف ساده    کیشروع،    یبرا  =  𝑥² −  2𝑥 − اعداد   𝑥که    میکن ی م  فیرا تعر  3 
  فیتعر  زیرا ن  𝑓  انیکند، گرادی استفاده م  انیاز گراد  گرادیان کاهشیکه    یی. از آنجاهستند  حقیقی

𝑓(𝑥)∇ یعن یاست،    𝑓  اول  که فقط مشتق  م،یکن ی م = 2𝑥 − 2: 

def func(x): 
    return x**2 - 2*x - 3 
 
def fprime(x): 
    return 2*x - 2 

  یسازنهیبه ندیدر طول فرآ یریادگی ریرسم تابع هدف و مس یرا برا تونیدر مرحله بعد، توابع پا
 : میکن ی م   فیتعر



خور عصبی پیش هایشبکه :سومفصل  91   

 
def plotFunc(x0): 
    x = np.linspace(-5, 7, 100) 
    plt.plot(x, func(x)) 
    plt.plot(x0, func(x0), 'ko') 
    plt.xlabel('$x$') 
    plt.ylabel('$f(x)$') 
    plt.title('Objective Function') 
 
def plotPath(xs, ys, x0): 
    plotFunc(x0) 
    plt.plot(xs, ys, linestyle='--', marker='o', color='#F12F79') 
    plt.plot(xs[-1], ys[-1], 'ko') 

𝑥مقدار    کمینه  یدارا  𝑓که    مین یبب   میتوانی م   یبراحت  ر،یاز نمودار ز = از    دیفرض کن .  است     1
𝑥 =   خواهیممی نشان داده شده است(،    ریدر ز   مشکینقطه    کی)که با    میکن ی شروع م   4− 

= 𝑥  یمحل  کمینهتواند  ی م   گرادیان کاهشی  ایکه آ  ببینیم   یا خیر.   کند  نییرا تع  1 
x0 = -4 
plotFunc(x0) 

 
  یدر ابتدا  𝑥𝑘هر نقطه    یبرا  کنیم:می   فی صورت تعراین  ساده را به    گرادیان کاهشی  تمیالگور  کی

. میده  یقرار م  انیمقدار گراد  یرا منف  𝑝𝑘و جهت    میدار  یرا ثابت نگه م  𝛼𝑘  ، طول گام𝑘مرحله  
 : میدهی مراحل را انجام مزیر این  با استفاده از فرمول  

𝑥𝑘+1 = 𝑥𝑘 + 𝛼𝑘𝑝𝑘 
1  است )در مورد ما  نیمقدار تلورانس مع  کیبالاتر از    انیگراد   جایی که × ( و تعداد  10−5
 (. 1000است )در مورد ما    نیمقدار معیک  مراحل  

def GradientDescentSimple(func, fprime, x0, alpha, tol=1e-5, max_iter=1000): 
    # initialize x, f(x), and -f'(x) 
    xk = x0 
    fk = func(xk) 
    pk = -fprime(xk) 
    # initialize number of steps, save x and f(x) 
    num_iter = 0 
    curve_x = [xk] 
    curve_y = [fk] 
    # take steps 
    while abs(pk) > tol and num_iter < max_iter: 
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        # calculate new x, f(x), and -f'(x) 
        xk = xk + alpha * pk 
        fk = func(xk) 
        pk = -fprime(xk) 
        # increase number of steps by 1, save new x and f(x) 
        num_iter += 1 
        curve_x.append(xk) 
        curve_y.append(fk) 
    # print results 
    if num_iter == max_iter: 
        print('Gradient descent does not converge.') 
    else: 
        print('Solution found:\n  y = {:.4f}\n  x = {:.4f}'.format(fk, xk)) 
     
    return curve_x, curve_y 

= 𝑥 از مختلف اجرا    یوهایبا سنار 𝑓 یرا رو  کاهشی  انیگراد  تمیالگور  و   میکن ی شروع م  4−
 :میکن   یم

     𝛼ₖ =  0.1 

     𝛼ₖ =  0.9 

     𝛼ₖ =  1 ×  10−4 

     𝛼ₖ =  1.01 
= 𝛼ₖسناریو اول:    0.1 

xs, ys = GradientDescentSimple(func, fprime, x0, alpha=0.1) 
plotPath(xs, ys, x0) 

Solution found: 
  y = -4.0000 
  x = 1.0000 

 
= 𝛼ₖ:  دومسناریو   0.9 

xs, ys = GradientDescentSimple(func, fprime, x0, alpha=0.9) 
plotPath(xs, ys, x0) 

Solution found: 
  y = -4.0000 
  x = 1.0000 
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= 𝛼ₖ:  سومسناریو   1 ×  10−4 

xs, ys = GradientDescentSimple(func, fprime, x0, alpha=1e-4) 
plotPath(xs, ys, x0) 

Gradient descent does not converge. 
 

 
= 𝛼ₖ:  چهارمسناریو   0.1 

xs, ys = GradientDescentSimple(func, fprime, x0, alpha=1.01, max_iter=8) 
plotPath(xs, ys, x0) 

Gradient descent does not converge. 
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یم، به صورت زیر خلاصه  آوردهای بالا در سناریوهای مختلف بدست  از مصورسازی که    یزیچ
 شود:می 
، جهت به سمت صفر کاهش  باشداگر طول گام ثابت    ی. حتشدهمگرا    براحتیاول    یو یسنار    

 .شودی م  ییرو منجر به همگرا   نیو از ا  ابدیی م
طول گام بزرگ در اطراف راه حل در    لیبدل  یریادگی   ریمس  نکهیبا وجود ا  زیدوم ن  یو یسنار    

 .شودینوسان است، همگرا م
کوچک است که    یحال، طول گام بقدر  نیکند. با ای سوم به سمت راه حل حرکت م  یو یسنار    

 max_iter شیافزادر این مورد، . تواند جواب را بیابدو نمی رسدی تعداد تکرارها به حداکثر م
 .کندی مشکل را حل م

  میرا تنظ max_iter = 8   نجا، یطول گام بزرگ متفاوت است. در ا  لیچهارم بدل  یو یسنار    
 . می کن   را بهتر  مصورسازیتا    ایمکرده

با طول گام    کاهشی  انیتوان با گرادی را م x = 1 راه حلتوان فهمید این است که  چیزی که می
 .مناسب بدست آورد

سپس    د،یریرا بگ  𝑓: مشتق  میکن یاستفاده نم   قیدق  یلیکه چرا از راه حل تحل  دیتعجب کن   دیشا
𝑥  که    میشویمتوجه م   ،یمثال قبل  یکه مشتق صفر شود. برا  دیحل کن   یرا طور𝑥که    ای𝑓    را به

𝑓(𝑥)∇  ،کندمی  کمینه = 2𝑥 − = 𝑥  یعن ی  ، کندرا برآورده    2 راه است. اما    کی  نی. بله، ا1 
حل آن    ایسخت است    𝑓که در آن مشتق    دیشوی مواجه م  یساز نهیبه  مسئله  کیکه با    یزمان

 .شودنمی  شدههیتوص  ک یتکن   دیگر ایناست،    رممکنیغ
یِ بالا تنها برای درک بهتر نحوه کار گرادیان کاهشی  سازی سادهتوجه داشته باشید که پیاده 

های یادگیری  سازی نیست و چارچوبهمراه با مصورسازی بوده است. در عمل نیازی به پیاده
 اند. ها را در خود جای دادهسازی کارآمد این الگوریتمیادهعمیق، پ

 ( Momentumتکانه ) بر گرادیان کاهشی مبتنی 

گام کوچک در جهت مخالف    کی  𝛼  یریادگیبا استفاده از نرخ    گرادیان کاهشی استاندارد  روش
. معادله  مقدار ثابت است  کی  یدارا  یری ادگی  ندیپارامتر در طول کل فرآ  نیدارد. ای برم  انیگراد

 باشد: می   ریاضی آن به صورت زیر

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝛼. ∇𝑡(𝜃𝑡) 
و  𝑡در دوره   𝜃𝑡هر وزن   یبرا  انیگراد  𝑡 ،∇𝑡(𝜃𝑡) دورهمدل در    یهاپارامترها/وزن   𝜃𝑡که در آن 

𝛼    با اندازه گام ثابت در    ،یاستاندارد، مستقل از مراحل قبلکاهشی    انی گراد  است.  یریادگینرخ
م  یب یسراش شما    کند.ی حرکت  هدف  تابع  محلینهیبه  با  یطولان  دره   کی  دمانن ه اگر   و   های 

باشدب ی ش  یوارهاید دو طرف  در  ببینید(  3-3)شکل    دار  بروزرسانرا  کند    اریبس  هاوزن   ی، 
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  تمیموضوع، تکانه به الگور  نیحل ا  یبرا.  شودی مرحله م  یادیمنجر به تعداد ز  و  خواهد بود
م  یکاهش   انیگراد اشودی اضافه  حافظه کوتاه   یاصل  دهی.  اضافه کردن  به گرادتکانه،    انیمدت 

جستجو،    تیهدا  یبرا  یمرحله فعل  انیاستفاده از گراد  یبه جا. به عبارت دیگر،  است  یکاهش 
توان  ی را م  سمی مکان  نیا  کند.ی جهت انباشته م  نییتع  یبرا  زیگذشته را ن  یهاگام   هایگرادیان   ،تکانه

 :اجرا کرد  ریز  صورتبه  
𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝑣𝑡 

𝑣𝑡 = 𝛾. 𝑣𝑡−1 − 𝛼. ∇𝑡(𝜃𝑡) 
  ن ییتع  یفعل  یرا بر بروزرسان  یقبل  یهاان ی گراد  ریثا است که ت  تکانهعبارت    𝛾معادلات،    نیدر ا

نرخ   یو برا  میقرار ده  1به    کیعبارت را تا حد امکان نزد  نیاست که ا  نیا  یکل  دهیکند. ای م
 . مین کمی را حفظ    داریپا  ییکه همگرا  یدر حال  ،کرده  تا حد امکان بالاتر انتخاب  یمقدار  یریادگی

 
 Griewankمصورسازی تابع  .3-3شکل 

  ی ان یپارامتر بر اساس گراد  یبه معادله بروزرسان  خچهیاضافه کردن تار تکانه با  
  ی کاهش   انیدر گراد  یر ییتغ،  است  با آن مواجه شده   یقبل  یهای روزرسانبکه در  

  تر ع یسر  ییکه به همگرا   کند(آورد )به نوعی یک حافظه به آن اضافه می بوجود می
 . شودیمنجر م 
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   (NAG)  شده نستروفگرادیان کاهشی تسریع 

  ی سازادهیپ  یبرا  یخوب  یژگیو   رد،یگیسرعت م  تکانه  قیو از طر  زندیغلت م  درهکه از    یتوپ  اسیق
خواهد  و بیشتر    شتریب  ،شودیدر دره باشد متوقف نم   یتوپ وقت  کیحال،    نی. با ارسدیبه نظر م

  ییسربالا  یکدره    از طرفی، اگر در طرف دیگرنماند.    یباق  یسرعت  چیکه ه  یتا زمان  دیچرخ
به عقب برگردد، اما قبل از توقف توپ    تیتوپ در نها  شودی ث مامر باع  نیوجود داشته باشد، ا

  ی را برا  یادهیا  ،(1983. نستروف )خواهد داشت  یمتعدد  ی هادره، نوسان   یِ کمینهنقطهدر  
محاسبه اندازه گام در دوره   یمطرح کرد. برا  ییاز حد توپ در سربالا  شیاز بالا رفتن ب  یریجلوگ

محاسبه    ،رسدی م  انیکه توپ با استفاده از تکانه استاندارد به پا  یب یررا در مکان تق  گرادیان  ،یفعل
که  ی در موارد  ژهی به وکه  شودیاصلاح استفاده م کی جادیا یبرا انیگراد ن یاز ا ،کند. سپسی م

از اندازه  شود تا  این کار سبب می است.    مناسبوجود دارد،    یب یدر محل تقر  ییسربالا   شیب
  صورتروش را به    نیانستروف  .  کند  یریوگجل  ،رودی دره م  گری بزرگ که به طرف د  یلیخ  یهاگام 

 کند:ی م  یسازاده یپ  ریز
𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝑣𝑡 

𝑣𝑡 = 𝛾. 𝑣𝑡−1 − 𝛼. ∇𝑡(𝜃𝑡 − 𝛾. 𝑣𝑡−1) 
یا    (Nesterov Accelerated Gradient Descent)  نستروف  شدهعی تسر  یکاهش  انی گراداین روش 

𝑡(𝜃𝑡∇روش محاسبه  نینقطه ضعف اشود. نامیده می   NAGبه اختصار  − 𝛾. 𝑣𝑡−1)    است که
( 2013و همکاران )  1بر باشد. سوتسکور زمان   یها از نظر محاسبات از شبکه  یبرخ  یتواند برای م
 :شوداصلاح    ریبه روش ز  𝑣𝑡ند که محاسبه  ن کی م  شنهادیپ

𝑣𝑡 = 𝛾. 𝑚𝑡 + 𝛼. ∇𝑡(𝜃𝑡) 
𝑚𝑡 = 𝛾. 𝑚𝑡−1 + 𝛼. ∇𝑡(𝜃𝑡) 

 kerasهای گرادیان کاهشی در الگوریتم

و   SGDکلاس    میمستق  یسازبا نمونه  توانی مساز،  برای انتخاب بهینه،  Kerasهنگام استفاده از  
آن در   از  سفارشی  را    (SGDگرادیان کاهشی تصادفی )ساز  نهیبه  ،مدل  لیکامپا  زماناستفاده 

(customize)   :کرد 
from tensorflow.keras.optimizers import SGD 
... 
sgd = SGD(learning_rate=0.0001, momentum=0.8, nesterov=True) 
model.compile(optimizer=sgd, loss = ..., metrics= ...) 

 
1 Sutskever 
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تنظ  ی ریادگی )نرخ    learning_rateپارامتر    SGDکلاس     (، تکانه 0.01  یرو  فرضش ی پ  میبا 
(momentum)نستروف  ،  (nesterov)  بولین مقدار  یک  واپاش   کیو    با    ( decay)  یپارامتر 

 .  ردیپذی م  را  یاریاخت

 سازی نرخ یادگیری تطبیقی های بهنیه الگوریتم 
هر پارامتر    یمحاسبه بروزرسان  یبرا،  گرادیان کاهشی که تاکنون معرفی شدند  یهاتمام نسخه 

  کیدر    انی، اطلاعات گراداما نکته اینجاست کهکنند.  ی استفاده م  یکسانی  یر یادگیاز نرخ  منفرد،  
در رو،  از این .  دباش  گریپارامتر د  یک  تر ازمهم   اری پارامتر بس  کی   یتواند برای م  منفرد،  یبروزرسان

بردارد تا   انیدر جهت گراد ی گام بزرگتر دیبا تر،مهم هایبروزرسانی  با یپارامتر  یطیشرا نیچن 
هر    ،یریادگی  ندیبه فرآ  دنیسرعت بخش  یبرا  ، گریتر مهم. به عبارت دکم   یپارامتر با بروزرسان

 خاص خود را در هر دوره داشته باشد.  یریادگینرخ    دیبا  ،بروز شود  دیکه با  یپارامتر
در مراحل   یریادگینرخ    قی مشکل در جهت تطب   نیحل ا  یبرا  یمتفاوت  یهاتمیرو، الگورایناز  

در ادامه به بررسی   بوجود آورند. را شبکه ترع یسر ییتا همگرا  شده است ارائه تمیمختلف الگور
 پردازیم.ها می برخی از این الگوریتم

Adagrad 

.  باشد  دهیچیمشکل پ  کی  تواندی م  عمیق  یریادگی  تمیالگور  کی  یبرا  نهیبه  یریادگینرخ    افتنی
حرکت کند تا به   یادیبا نوسانات ز تشود، پارامتر ممکن اس میبالا تنظ یلیخ یر یادگیاگر نرخ 

  شرفت یمنجر به پ  نییپا  اریبس  یریادگینرخ    میتنظ  گر،یبرسد. از طرف د  زیاناز    یسطح قابل قبول
  یهانرخ  یکه انتخاب دست  ییجابرای این منظور ارائه شد،    Adagrad  کند خواهد شد.   اریبس

طور  به  Adagrad.  است  یرعملیحجم ابعاد غ  لیهر بعد از مسئله به دل  یمختلف برا  یریادگی
  ندیحاصل شود که فرآ  نانیتا اطم   کندمی  بندیاس یهر بعد مق  یرا برا  یریادگیپارامتر نرخ    یقیتطب 

به    AdaGrad  تم یکار، الگور  نیانجام ا  ی . براقیفرار و نادق  یلی کند است و نه خ  یل یآموزش نه خ
  ، . سپسکندی م  بیگذشته را ترک  یشده در تکرارهامشاهده   یهادانش هندسه داده  ایصورت پو

 یریادگی   یهانرخو    ترمتداول   یهای ژگی و  یبرا  ترنییپا  یریادگی نرخ    میتنظ  یدانش را برا  نیا
و    شوندینادر برجسته م  یهایژگیو  جه، ی. در نتکندیاعمال م  نسبتا نادر  یهای ژگی و  یبرا  لاتربا
 کند.  ییرا شناساگویانه  پیش  اریحال بس  نینادر و در ع  یهایژگ یتا و  سازدی را قادر م  رندهیادگی

  یهاان یکامل گراد  خچهیبر اساس تار   ،هر پارامتر مدل  یجداگانه برا  یریادگیروش نرخ    نیادر  
هر    یها برااست. آن   انیگراد  اهمیت  اب  مشابهمجذور    انی. گرادشودمی مجذور پارامتر محاسبه  

به اضافه    انیبر مجذور گراد  یفعل  گرادیان  میبا تقس  یفعل   یریادگیشوند و نرخ  ی م  حسابپارامتر  
بدان معناست که،    نیشود. ای بر صفر( محاسبه م  میاز تقس  یریجلوگ  ی)برا  𝜀  مقدار کوچک  کی

 جهیدارد و در نت   یترکم  تیاهم   یفعل  ان یتر باشند، گرادبزرگ  یآمده قبلبدست   یهاان یهر چه گراد
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معادله ریاضی این  کوچکتر خواهد بود.    یاندازه گام در دوره فعلبدین ترتیب  و    یریادگینرخ  
 صورت زیر است: روش به

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝛼.
∇𝑡(𝜃𝑡)

√𝐺𝑡 + 𝜀
 

𝐺𝑡 = 𝐺𝑡−1 + ∇𝑡(𝜃𝑡)
2 

 kerasدر  Adagrad الگوریتم

 استفاده کرد:   Keras  در  Adagradساز  توان از بهینهقطعه کد زیر می   استفاده از  با
from tensorflow.keras.optimizers import Adagrad 
... 
adagrad = Adagrad(learning_rate=0.0001, epsilon=1e-6) 
model.compile(optimizer=adagrad, loss = ..., metrics= ...) 
 

AdaDelta 

نقاط ضعف است. پس    یبرخ  ی دارا  تمیخوب است، اما الگور  Adagrad  الگوریتم  پشت  دهیا
استفاده شده در   یریادگیرسد که نرخ  یم  یادیمربع به مقدار ز  یهاان یانباشت گراد  ،یاز مدت

  تمیالگور  کرد.  جادیا  یشرفت یپ  چیهتوان  نمی  بایتقررو  نیشود و از ای کم م  اریها بسی بروزرسان
AdaDelta ا  یم  ی، سع گذشته    یهاان یکه پنجره گراد  یطورکند، به   یدگیمشکل رس  نیکند به 
بجا تار  یانباشته  محدود شود.  خ،ی گرفتن کل  ثابت  اندازه  این  به  تمام    جمع   یبجا کار،  برای 

را حفظ    هاانیگراد  نیاز ا  یمجموع رو به زوال  دیآموزش، فرض کن   یمجذور از ابتدا  یهاان یگراد
هر    یبرا  هاگرادیان   نی دتریدر حال اجرا از جد  ستی ل  کیرا به عنوان    نیا  میتوانی. ما ممیکن ی م

فهرست    یرا در انتها  دیجد  انیدگرا  م،یکن یم  یها را بروزرسان. هر بار که وزن میریوزن در نظر بگ
  انیگراد  میتقس  یکه برا  یمقدار  افتنی  ی. برامیکن ی را از شروع حذف م  نیتریم یو قد  میدهی قرار م

ها را بر  اما ابتدا همه آن   م،یکن ی را جمع م  ستیموجود در ل  ری همه مقاد  م،یکن ی استفاده م  دیجد
مقدار بزرگ   ک یدر    ریاخ  ریقاد. ممیکن یعدد ضرب م  کیدر    ستیها در لآن  تی اساس موقع

 نیشوند. به ایکوچک ضرب م اریمقدار بس کیها در ن یتریم یکه قد یشوند، در حالیضرب م
  زانیشود، اگرچه به می م  نییتع  ریاخ  یهاان یمجموع در حال اجرا ما به شدت توسط گراد  بیترت
  ی کارآمد، بجا یسازادهیپ  یبراطور خلاصه،  به  .تر استی م یقد  یهاان یگراد  ریثاتحت ت   یترکم
مجذور   یهاان یاز همه گراد ییرو به زوال نما نیانگیمربوط، از م یقبل یهاان یکردن گراد رهیذخ

 شود.می گذشته استفاده  
ها را در هر مرحله با استفاده از مجموع  وزن   یبروزرسان  زانیم  یقیطور تطب به  تمیالگور  نیا
تغ  یوزن آنجادهدی م  رییهر مرحله  از  به صورت  وزن   یریادگی   زانیم  Adadeltaکه    یی.  را  ها 
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تند قرار داشته باشد، سرعت خود را   بیدر ش  یمدت  یکه برا  یهر وزن  کند،یم  میجداگانه تنظ
  رد،یگی قرار م  یترکه آن وزن در قسمت صاف  یخارج نشود، اما زمانبه صورت  تا    دهدی م  کاهش

 بردارد.  یتربزرگ  یهاگام   تواندی م
  یمعرف تمیاز الگور یریادگیبه نرخ   ازیحذف ن یرا برا یروش مقاله سندگانینو  ن،یاز ا یجدا

  یهاان یزوال تمام گراد  نیانگیو م  یریادگینرخ    یکنند که واحدهای خاطرنشان مها  کنند. آنی م
آن ندارند.  با هم مطابقت  با جا  نیها امجذور گذشته  را  با   یریادگیکردن نرخ    نیگزی مشکل 

𝜃𝑡∆  یاز پارامتر مربع بروزرسان  ،یگریزوال د  بهرو    نیانگیم
  اهمیت به    هیشب   نیکنند. ای حل م  2

  ی به مقدار،  یقبل  یهاان یگراد  اهمیت   دوم آن بر جذر   شهیر  میپارامتر است. با تقس  یقبل  راتییتغ
پارامترها استفاده    یبروزرسان  یاست که برا   یقبل  یهاان یگراد  اهمیتنسبت    شیکه کم و ب  میرسی م

به    ریاضی آنپارامتر. نماد    ی بر مقدار فعل  یقبل  یهاان یگراد  ری ثات  گریبه عبارت د  ای شده است،  
 است:   ریشرح ز

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − ∇𝑡(𝜃𝑡).
√𝐸(∆𝜃𝑡

2)𝑡 + 𝜀

√𝐸(∇2)𝑡 + 𝜀
 

𝐸(∆𝜃𝑡
2)𝑡 = 𝛾. 𝐸(∆𝜃2 )𝑡−1 + (1 − 𝛾) ∆𝜃𝑡

2 
𝐸(∇2)𝑡 = 𝛾. 𝐸(∇2)𝑡−1 + (1 − 𝛾)∇𝑡(𝜃𝑡)2 

 kerasدر  Adadelta الگوریتم 

 استفاده کرد:  Keras  در Adadeltaساز  توان از بهینهقطعه کد زیر می   استفاده از  با
from tensorflow.keras.optimizers import Adadelta 
... 
adadelta= Adadelta(learning_rate=0.0001, epsilon=1e-6) 
model.compile(optimizer= adadelta, loss = ..., metrics= ...) 
 

RMSprop 

کند،  ی متفاوت استفاده م  یکم   اتیاضی است، اما از ر  Adadeltaبه    هیشب   اریکه بس  یتم یالگور
RMSprop  مربعات   نیانگیم  اتیعمل  کیشود که از  ی م  یناش  جاییآننام از    نی. ادشویم  دهی نام

  تطبیقی   نییتع  یشود، برای م  دهینام  RMSکه اغلب به اختصار    ،(root mean-squared)  شهیر
  ری به شرح ز ریاضی آننماد  کند.ی شود( استفاده م یمنتشر م ایشود )ی ها اضافه م ان یکه به گراد

 است:

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝛼.
∇𝑡(𝜃𝑡)

√𝐸(∇2)𝑡 + 𝜀
 

𝐸(∇2)𝑡 = 𝛾. 𝐸(∇2)𝑡−1 + (1 − 𝛾)∇𝑡(𝜃𝑡)2 
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 kerasدر  RMSprop الگوریتم 

 استفاده کرد:   Keras  در RMSpropساز  توان از بهینهقطعه کد زیر می   استفاده از  با
from tensorflow.keras.optimizers import RMSprop 
... 
rms_prop = RMSprop(learning_rate=0.0001, epsilon=1e-6) 
model.compile(optimizer= rms_prop, loss = ..., metrics= ...) 
 

Adam 

گذارند.  ی مجذور با هر وزن را به اشتراک م  یها  انی از گراد  یستیل  رهیذخ  دهی ا  یقبل  یها  تمیالگور
  ب یضر   کیها،  آن   یگذاراس یپس از مق  دیشا  ست،یل  نیموجود در ا  ری با جمع کردن مقاد  ،سپس

مرحله   انیکنند. گرادی م  جادیا  اسیمق هر  ا  یبروزرسان  یِدر  تقس  نی بر   .شودی م  میمجموع 
Adagrad  ا در    یبنداس یمق  بیضر  جادیهنگام  موجود  عناصر  همه    یکسانیوزن    لیستبه 

و   کنندی م  یتلق  ت یاهم را کم  تری م یعناصر قد RMSprop و Adadelta که  یدر حال  دهد،ی م
   .دارند  کلدر    یترسهم کم  نیبنابرا

  کی  یاست، اما وقت  دیمف  یاضیاز نظر ر  ستیقبل از قرار دادن آن در ل  انیکردن گراد  مربع 
  ی منف  ایمثبت    ریبدان معناست که ما مس  ن یمثبت است. ا  شهی هم   جه ینت  م، یکن یعدد را مربع م

  ی برا  ن،یاست. بنابرا  یدیکه اطلاعات مف  میدهی خود را از دست م  ستیدر ل  انی بودن آن گراد
را بدون مجذور    هاان یاز گراد  یدوم  ستیل  میتوانیاطلاعات، م  نیاز دست دادن ا  از  یریجلوگ

خود استفاده    اسیمق  بیاستخراج ضر  یبرا  ستیاز هر دو ل  میتوانی. سپس ممیکردن آنها نگه دار
امیکن  تخم   یتم یالگور  کردیرو  نی.  نام  به  تطب   نیاست   adaptive moment)  یقی لحظه 

estimation)  به طور معمول    ایAdam.   

 kerasدر  Adam الگوریتم 

 استفاده کرد:  Keras  در Adamساز  توان از بهینهقطعه کد زیر می   استفاده از  با
from tensorflow.keras.optimizers import Adam 
... 
adam= Adam(learning_rate=0.0001, beta_1=0.9, beta_2=0.999, epsilon=1e-6) 
model.compile(optimizer= adam, loss = ..., metrics= ...) 
 

 تابع زیان 
  ی فعل  تینشان دادن وضع  یبرا  (score)  امتیاز  کیاز    یعصب   یهاآموزش شبکه یِ  مرحله در  

به عبارت دیگر، شوند. یجستجو م نهیوزن به یپارامترها ،این امتیازشود. بر اساس ی استفاده م
این  کند.  یرا جستجو م  نهیبه  یبه عنوان راهنما، پارامترها  ازیبا استفاده از امت  یشبکه عصب   کی
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  ین یبش یپ  ریمقاد  نیخطا ب  زانیم  یریگاندازه   ، براساس)تابع ضرر( زیانتابع از طریق یک    ازیامت
 :دهدی معادله نشان م  کیرا به عنوان    زیانتابع    ،ریزیِ  فرمول ساده  شود.محاسبه می  یشده و واقع

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝑦 − 𝑦̂ 
 .هستند  شدهین یبش ی و مقدار پ  واقعی  مقدار  عنوان  ترتیب به  به  𝑦̂و   𝑦که در آن  

 تابع زیان  2.3تعریف 

دوره  یتیکم صورت  به  که  ارز  یا است  آموزش  طول   بیانرا    یری ادگی  شرفتیپ  زانیم  و  شودی م  یابیدر 
 . کندیم

 

 ک ی از  وشود یآموزش داده م  یسازنه یبه  ندیفرآ کی  قیاز طر یشبکه عصب کی
  مورد انتظار   ی شده مدل و خروجی نیبش ی مقدار پ  نی محاسبه خطا ب   یبرا  زیانتابع  

 ی سازنه یبه   ند یاهداف مختلف آموزش، فرآ  یکند. برایاستفاده م   )خروجی واقعی(
ز  تابع  است  ا کند  بیشینه  ای  کمینهرا    انیممکن  به  با  یعنم   نی،  حل راه   دیکه 

  ا ی  نیتربه کم   ب یکند تا به ترت  ی ابیاز پارامترها را ارز   یامانند مجموعه   یمناسب
 نمره برسد. نیبالاتر

  ارزیابی کرد. ها  داده  را برروری  تمیالگور  یسازمدل   یِنحوه  توانبا استفاده از تابع زیان می 
و رگرسیون این    بندیطبقه برای مسائل مختلف  انتخاب تابع زیان به نوع مساله بستگی دارد و  

، قصد داریم تا یک توزیع احتمالاتی برای بندیطبقهدر یک مساله  تابع زیان متفاوت خواهد بود.  
که، در مسائل رگرسیون، قصد داریم یک مقدار خاص  بینی کنیم. حال آنها پیشمجموعه کلاس 

 بیابیم.   را

 رگرسیون توابع زیان برای 

عنوان مثال به  وستهیمقدار پ  ک ی  ین یبش یبا پ  ونیرگرس  یهامدلتر بیان شد،  همچنان که پیش
مربوط    زیانتوابع    پرکاربردترین  در این بخش،سروکار دارند.    رهیوام و غ  ین یبشیخودرو، پ  متیق

 اند.فهرست شده  ونیرگرسبه  

Mean Square Error 

باشد، و میانگین اختلاف مربعات بین مقادیر واقعی  ترین توابع زیان در رگرسیون میمعروفاز  
 کند:  بینی شده را توسط معادله زیر محاسبه می و پیش

𝑀𝑆𝐸(𝑦, 𝑦̂) =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

 های آموزشی است.تعداد نمونه  𝑛که در آن  
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 استفاده کرد:  Keras  در Mean Square Errorتوان از تابع زیان  قطعه کد زیر می   استفاده از  با
from tensorflow import keras 
... 
loss_fn = keras.losses.MeanSquaredError() 
model.compile(loss=loss_fn, optimizer=..., metrics= ...) 
 

Mean Absolute Error 

بینی شده را توسط معادله  اختلاف قدرمطلق بین مقادیر واقعی و پیشاین تابع میانگین  
 کند: زیر محاسبه می

𝑀𝐴𝐸(𝑦, 𝑦̂) =
1

𝑛
∑|𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

 استفاده کرد:   Keras  در Mean Absolute Errorتوان از تابع زیان  قطعه کد زیر می   استفاده از  با
from tensorflow import keras 
... 
loss_fn = keras.losses.MeanAbsoluteError() 
model.compile(loss=loss_fn, optimizer=..., metrics= ...) 
 

 بندی طبقهتوابع زیان برای 

 اند.فهرست شده   بندیطبقهمربوط به    انیبخش توابع ز  نیدر ا

Cross Entropy 

 :شودی م  فیتعر  ریو به صورت ز  کندی احتمال را محاسبه م  ع یدو توز  نیتابع فاصله ب  نیا

𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑦, 𝑦̂) =
1
𝑛

∑ 𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

log(𝑦̂) 

 استفاده کرد:   Keras  در Cross Entropyتوان از تابع زیان  قطعه کد زیر می   استفاده از  با
from tensorflow import keras 
... 
loss_fn = keras.losses.CategoricalCrossentropy() 
model.compile(loss=loss_fn, optimizer=..., metrics= ...) 
 

Binary Cross Entropy 

م  Binary Cross Entropyاز    ییدودو  بندهاییطبقه  یبرا ز  شودیاستفاده  به صورت    ر یکه 
 :شودی م   فیتعر

𝐵𝑖𝑛𝑎𝑟𝑦 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑦, 𝑦̂) = −
1
𝑛

∑(𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

log(𝑦̂) + (1 − 𝑦𝑖)(1 − log(𝑦̂))) 
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 استفاده کرد:   Keras  در  Binary Cross Entropyتوان از تابع زیان  قطعه کد زیر می  استفاده از  با
from tensorflow import keras 
... 
loss_fn = keras.losses.binary_crossentropy 
model.compile(loss=loss_fn, optimizer=..., metrics= ...) 
 

 انتشار پس 
  ،پرسپترون است  کی  یریادگینحوه    هیشب   یطور کلبه  هیلا  نیبا چند  یشبکه عصب   کیدر    یریادگی

دشوارتر است. در مورد   یکند کم  رییتغ دیچگونه هر وزن با نکهیحال، ا نیها. با اوزن قیبا تطب 
  ی ورود  یهاداده  نیب  ضرب داخلی  کیگره، تنها    کی  یبدست آوردن خروج  یبرا ،  پرسپترون  کی

گره  کی ی وجود دارد، خروج  هیلا نیچند MLP کیکه در  ییاز آنجااست.  ازیها مورد نو وزن
  نیشود. ای م   نییتع  یقبل  هیها در لاگره   یها و خروجوزن   ضرب داخلیبا گرفتن    هیلا  نیدر آخر

بدست آمده    یاست که خطا  یبدان معن   نیشوند. ای روش محاسبه م  کیهر کدام به    ریاخ  ریمقاد
 )های( قبلیهیلا  یهاوزن  نی آخر و همچن   هیلا  یهااز وزن  یتواند ناش  یم  یینها  ه یلا  یدر خروج

  ی . گاههای کدام لایه استوزن ،  هبدست آمد  یخطا   مسبب این  است که  نی سوال ا  نیباشد. بنابرا
تواند  ی که م  ی. روشندیگوی م  زین  (credit assignment)  اعتبار  صی تخص   لمشک  نیاوقات به ا

 نام دارد. انتشارپسمشکل را حل کند،    نیا
انتشار  است. پس   یشبکه عصب   کی بلوک سازنده در    نیتریپس انتشار احتمالا اساس   تمیالگور

این  است.    هیچندلا  یعصب   یهادر شبکه   انیمحاسبه مؤثر گراد  یبرا  یاهوشمندانه  ریاساسا تدب
های  کند و گرادیان خطا را در مسیرای حساب دیفرانسیل استفاده می الگوریتم از قاعده زنجیره

و    رو(ورو )پیش جلبه نام فاز    یو از دو فاز اصل  کندمختلف از یک گره تا خروجی محاسبه می
شبکه،   کی  جلورو در پس از هر گذرِ  در این الگوریتم،    .  شودی م  لیتشک  (روپسعقبگرد )فاز  
(  هااس یمدل )وزن ها و با ی حال پارامترها نیو در ع دهدی انجام معقبگرد گذر   کیانتشار پس 

  .کندیم  میرا تنظ

  ی زمان به روش   کیرا در    هیلا  کی  انیدهد تا گرادیپس انتشار اجازه م   تمیالگور
 ن یو از آخر   دیمحاسبه شده مجدد استفاده کن  ریاز مقاد  د،یکارآمد محاسبه کن

 عقبگرد کنید.  ایره یقانون زنج قیاز طر  هیلا

 یشبکه عصب   کیچه تاکنون بیان شد،  بر اساس آنبالا،    اریسطح بس  کیدر  طور خلاصه و  به
 (:4-3د )شکل  کن یاجرا م  و  تکرارمرتبه    نیچند  مراحل را در طول آموزش  نیا

 یورود یهاو داده یفعل یبر اساس پارامترها یخروج دیتول یبرا جلورو فاز کی  ▪
 هدف   یهای و خروج یفعل یهای خروج نی شکاف ب یبرا تابع زیان محاسبه ▪
 نسبت به پارامترها زیان انی محاسبه گراد یبرا عقبگرد فاز کی  ▪
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به  کی  ▪ گراد  یسازنه ی مرحله  از  براانی که  م  یبروزرسان  یها  استفاده  تا  یپارامترها  کند 
 .ابدی کاهش  یتکرار بعد یبرا زیان

 
 فرآیند آموزش یک شبکه عصبی  .4-3شکل 

 ی پارامترهااولیه  دهیوزن 

 ی هادر شبکه  است.  هاوزن  هیاول  مقداردهی،  های عصبیدر طراحی شبکه  مهم  اریعنصر بس  کی
  نیمثال، اگر چند  یانتخاب شود. برا  یاری با دقت بس  دیها باوزن   یِهیاول  یمقدارده  ،یعصب 

در   وزن   یِهیلا  کینورون  باشند، گراد  یمشابه  یهاپنهان،  در  یکسان ی  یهاان ی داشته    افت یرا 
شوند. به بهسازی می شکل    کیها به  همه نورون  انیگراد  حیتصح. در نتیجه، هنگام  خواهند کرد

ت مدل یکه منجر به هدر رفتن ظرف  شودیمحاسبه م  یکسانی  جینتاها  عبارت دیگر، برای همه آن
 است.  یتک نورون  یهاهیاز لا  یاشبکه معادل دنباله   ن،یبنابرا  .شودی م

ها را آن   میتوانستیم  ،دانستیم(طور تقریبی می )یا حتی به  میدانستیرا م  یینها  یکربندیاگر پ
که    میدانینم   ما  اما، متأسفانه  .برسند  نهیدر چند تکرار به نقطه به  یکه براحت  میکن   میتنظ  یطور

زمان آموزش  کمینه کردن  با هدف    یتجرب  یرو، راهبردهانیکجا قرار دارد. از ا  بهنیه محلی در
در سراسر    بایتقر  دیساز بافعال  یهاانسیوار  آل،ده یدر حالت ا.  اندهشد   شی او آزم  افتهیتوسعه  

دو شرط   نی. اانتشار ثابت باقی بمانندپسوزن پس از هر مرحله  یهاانس یوار  نیشبکه و همچن 
 . هستند  یاساس  انی گرادمحو و انفجار  از مشکلات    یریو جلوگ  ییهمگرا  ندیبه منظور بهبود فرآ

  و صفر    نیانگیبا م  یگاوس  ع یتوز   کا استفاده از یب  یعصب   یهاشبکه  هایِمعمول، وزن طور  به
ا.  شوندیم  هیاول  یکوچک مقدارده  معیارانحراف    کی   مشکلی که وجود دارد این حال،    نیبا 

  ی انس یوار  یدارا  شده،مقداردهی اولیه  یطور تصادفبه  نورونِ  کی  یهایخروج  ع یاست که توز 
،  1هر نورون به  یخروج انسی نرمال کردن وار ی. براابدیی م شیها افزای است که با تعداد ورود

  ی  ورود  شیو وزن را بر اساس جذر گنجا  دینرمال استاندارد استفاده کن   ع یتوز   کیاست از    یکاف 
𝑛𝑖𝑛دیکن   اسیآن است، مق  یهای، که تعداد ورود: 



خور عصبی پیش هایشبکه :سومفصل  105   

 

𝑤0~
𝒩(0,1)

√𝑛𝑖𝑛

 

میم  دهینام  (variance scaling)  انسی وار  یبنداس یمقروش    نیا و  بر تواند  یشود   علاوه 
  ا ی(  Fan-Out)  یخروج  یتعداد واحدهابراساس  (،  Fan-In)  یورود  یاستفاده از تعداد واحدها

  ی خروج  ای  یاگر تعداد اتصالات ورود  ،است  یشهود  اریبس  دهیا  نیها اعمال شود. اآن   نیانگیم
 شود.  یریبزرگ جلوگ  یهایجکوچکتر باشند تا از خرو  دیها با، وزن هستند  ادیز

 استفاده کرد:  variance scalingتوان از  می  Kerasدر    قطعه کد زیر  استفاده از  با
from keras import initializers 
initializer = initializers.VarianceScaling(scale=1.0, mode='fan_in', 
distribution='normal') 

بنج و  تحل  هیتجز  ویگلورت  بررو  یل یو  وپس   یهاان یگراد  یرا  دادند  انجام    ک ی انتشار 
 کردند:  هی( را توصXavier  هیاول  ی)معروف به مقدارده  هیاول  یمقدارده

𝑤0~√
2

𝑛𝑖𝑛 + 𝑛𝑜𝑢𝑡
𝒩(0,1) 

از روش  تر  ی نوع قو  کی  نیا  کند.ی م  فی را توص  یخروج  یواحدهاتعداد    𝑛𝑜𝑢𝑡که    ییجا
اتصالات ورود  چراکه  ،استقبلی   اتصالات خروج  یهم  اتصالات    یو هم  نوبه خود  به  )که 
 است.  یبرآوردن دو الزام ارائه شده قبل  یتلاش برا  ، . هدفردیگیهستند( را در نظر م  یورود

موثر است    اریبس قیعم   یهایاز معمار  یاریدر بس Xavier  هیاول  یثابت شده است که مقدارده
 فرض است. شیانتخاب پ  بو اغل
 استفاده کرد: Xavierتوان از  می  Kerasدر  قطعه کد زیر    استفاده از  با

from keras import initializers 
initializer = initializers.GlorotNormal() 

 

 ها سازفعال  یهای خروج  محو  ایاز انفجار    یری، جلوگهاوزن   هیاول   یهدف از مقدارده
دو اتفاق   نیاز ا  یکیاست. اگر    قی عم  یشبکه عصب  کیعبور از    ریدر طول مس

)زیان(  یهاان یگراد  فتد،یب که   یل یخ  ایبزرگ    یلیخ   ای  خطا  بود  خواهند  کوچک 
کار را    نیاگر اصلا بتواند ا  یحت  .کنندی نم  دایپ   انیطور سودمند به عقب جر به

 . تا همگرا شود نیاز دارد یشتریشبکه زمان ب انجام دهد

 

ا  مشترکروش   نیهمه  اصول  بس   یها  در  و  تعو   یاریدارند  قابل  موارد    ض ی از 
هاست و در اکثر    نیتری از قو  یکی   Xavierطور که قبلا ذکر شد،  هستند. همان 

مجموعه داده    ررویب  یحال، فقط اعتبارسنج  نیبا ا.  مسائل کارکرد خوبی دارد
 . کند دییتأ این را تواند  ی م  یواقع
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 ها پارامتر
  ی گرینوع پارامتر مدل و د  کی دو نوع پارامتر مختلف وجود دارد:    عمیق،  یدر هر شبکه عصب 

پارامترها( hyper parameter)  پارامتراَبَر پارامترها  ی.  از  آن دسته  به  ییمدل  طور  هستند که 
آن دسته از    هااَبَرپارامتردر مقابل،  شوند.  ی م  ییشناسا  یآموزش  یهااز داده  مدلخودکار توسط  

  میعملکرد مدل تنظ نیبدست آوردن بهتر یبرا دیهستند و با میکه قابل تنظ ستنده  ییپارامترها
  ند یاما در شروع فرآ  ،شوندآموخته نمیپارامترها در طول آموزش    نیابه عبارت دیگر،    شوند.

را تحت   ی شبکه عصب یادگیری در    ندیکل فرآها  اَبَرپارامتر  شوند.یم  میتوسط کاربر تنظ  یریادگی
پنهان است که ساختار شبکه را   یهاهیشامل تعداد لا  هااز اَبَرپارامتر  ی. برخدهندتاثیر قرار می 

کند.  ی که به درک نحوه آموزش شبکه کمک م  دیگر استاَبَرپارامتر    کی  یر یادگیکند. نرخ  ی م  نییتع
 دارد.   آموزش شبکه  ندیدر کل فرآ  ینقش مهم   نهیانتخاب اَبَرپارامتر به

 ابرپارامتر  3.3تعریف 

 . شودیم میتنظ  یریادگی ندیها قبل از شروع فرآمدل هستند که مقدار آن یهاآرگومانابرپارامترها، 
 

در نظر    ییهایریگو شماره  هاد یبا کل  یعنوان داشبوردبه توان می را   ابرپارامترها
  ی ابرپارامترها  میتنظ   .کنندی را کنترل م   تمیعملکرد الگور  یکه نحوه   دیریبگ

 .شوندی با عملکرد متفاوت منجر م  ییهامختلف اغلب به مدل 

 سازی و منظم  تعمیم

باشد.  می   (taskوظیفه )یک    ای  تابع   کی  از ساخت یک مدل یادگیری عمیق، یادگیری  یهدف اصل 
 ک یآموزش  کنیم. پس از  های آموزشی را تغذیه می به شبکه داده  به این هدف،  یابیدستبرای  
 ی هاداده  یعملکرد خوب رو  نیکه ا  میکن ی فرض م،  انتشارو پس  یکاهش  انیبا گراد  یعصب   یشبکه

لزوما  که،  حال آن.  اند(نشده   ری که در طول آموزش درگ  ییهاداده  یعن ی)  ماندی م  ینشده باق دهید
هم باشد.    نشدهدهید  یهاداده  یبرا  ی درست خروج  ین یبشیقادر به پ  مدل   که  ستین  امعن   این بدان

  یمجموعه اعتبارسنج  شوند،ی م  یمعرف  یسازنهی به  یها برااز داده  یدو مجموعه اضاف  ن،یبنابرا
در   یانمونه  چیکه ه  ی. هر سه مجموعه داده از هم مستقل هستند، به طوریشیو مجموعه آزما

 . ستیها مشترک نآن  نیب
های عصبی، معمولا برای تنظیم دقیق ابرپارمترهای مدل مانند  مجموعه اعتبارسنجی در شبکه

یا نرخ یادگیری استفاده می  ارزیابی نهایی در  معماری شبکه  برای  آزمون فقط  شود. مجموعه 
ی عصبی به شود. اگر یک شبکهنشده استفاده می های دیدهراستایِ بررسی عملکرد شبکه در داده

، یعنی گویند(   م یمشاهده را تعم   رقابلیغ  یهاانتقال دانش به داده  تیقابل)  نیابد  عمیمت خوبی  
شود. گفته می  برازشبیشتری نسبت به زیانِ آزمون داشته باشد، به این حالت  زیانِ آموزشِ کم
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تر باشد،  در حالی که سناریوی معکوس، زمانی که زیان آزمون نسبت به زیان آموزش بسیار کم 
 (.  5-3شود )شکل  نامیده می   برازشکم

 
 و آزمون  یآموزش یهادقت در داده اریبا توجه به مع یریادگی یدر منحن یدهمیرفتار تعم .5-3شکل 

دهد. ی قرار م   ریثارا تحت ت  یعصب   یهاهمه شبکه  تیاست که در نها  یاده یبرازش پدبیش
دل  نیا آن  تیواقع  نیا  ل یبه  دادهاست که  مجموعه  از  فقط    :رندیگی م  ادی  یآموزش  یهاها 
داده  یامجموعه ریز تمام  اآن  کهنیا  .ممکن  یهااز  در  عمل ریز  نیها  خوب  چقدر  مجموعه 
اگر   یحت  گر،ی. به عبارت دبشود   مهیجر  یاآنها چقدر پاداش    ی هان کند که وزیم  نییتع  ،کنندی م

  ی خاص  یهابه دقت بالا در مجموعه داده  یابیدست  یها برا، خود شبکهباشد  میدانش تعم هدف ما  
کار، شروع به حفظ    نیانجام ا ییبا توجه به توانا  تیها در نهاآن  ب،یترت نیاند. به اشده  یطراح

  برازشمنجر به بیششود شبکه  یخاطر سپردن باعث مهب   نیکرد. ا  خود خواهند  یهامجموعه داده
ب  یاشود. شبکه آغاز کرده است، وشیکه  را  خاص   اتیفرد و جزئمنحصربه  یهای ژگیبرازش 

  سپاردمیبه خاطر    شود،ی م  افتی  یآموزش  یهاادهدر مجموعه د  یرا که به طور انحصار  یاداده
  نیبنابرا  .ردیگیاشتباه مبه  داده مشابه    یهایورود  یِمشترک در همه  یِکل  مِیعنوان مفاهرا به  هاآنو  

زمان    ،(یشیمجموعه داده آزماو ناآشنا )  دیجدها  یورود  لیو تحل  هیتجز  یبرا  ی اشبکه  نیچن 
  یی شناسا  یِصفات متمایزکنندهاز    یاست که بخش  لیدل  نیبه ا  نیخواهد داشت. ا  یدشوارتر
  موزش، دقت شبکه در طول آ  شیبا افزا  ن،ید. علاوه بر انوجود ندار  دیجد  یهادر داده  ،یشده قبل

  ش یافزا زین شیشده در طول آزما دیتول یشده در طول آموزش و خطا جادیا یخطا نیشکاف ب
  کیاستفاده از  ده،یچیپ اریبس  فی حل وظا یاوقات هنگام تلاش برا یحال، گاه نی. با اابدیی م

پ افزودن لا  ریناپذاجتناب   دهیچیمدل  ب  شتر،یب  هانورون   ای  شتریب  یهاه یاست.  از    یشتریسطح 
نقطه    کیسطح بالاتر از دقت تا    کیتواند منجر به  یمکه    سازدیرا ممکن م  یژگیاستخراج و

 شود. ی خاص م
های عصبی عمیق، مستقیما با ظرفیت مدل  برازش در شبکه برازش و کمطور معمول، بیش به

طور مستقیم با تعداد یِ عصبیِ عمیق، بهست. به زبان ساده، ظرفیتِ مدلِ یک شبکهمرتبط ا
کند که یک شبکه عمیق تا چه پارامترهای داخل شبکه در ارتباط است. ظرفیت مدل تعیین می 
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ای از توابع است. اگر ظرفیت خیلی کم باشد، شبکه ممکن حد قادر به برازش با طیف گسترده
برازش(، در حالی که ظرفیت مدل خیلی بزرگ آموزشی را تطبیق دهد )کم  است نتواند مجموعه

نمونه حفظ  به  منجر  است  )بیشممکن  آموزشی  شود.  های  برای کمبرازش(  معمولاً  برازش 
توان با استفاده از معماری  های عصبی عمیق، مشکل چندانی ندارد. چراکه این مشکل را میشبکه
یا  یِ قویشبکه پارامترهای بیشتر برطرف کرد.عمیقتر  با  از   تر  بتوان  اینکه  برای  این حال،  با 
برازش را کنترل کرد.  نشده استفاده کرد، باید بیش های جدید و دیده های عمیق برای دادهشبکه

بیش  اثر  را  فرآیند کاهش  آن  از  یا جلوگیری  گویند.  می  (regularizationی )سازمنظمبرازش 
 است.    میتعم یبهبود خطا  مییبهتر است بگو  ایبرازش  ش ی کنترل ب  یبرا  یروش  یسازمنظم

  ی حت  ای  میدر تعم   تیموفق  چراکه  .گرفت  دهیناد  دینبانیز  را    یآموزش  یهامناسب بودن داده
صورت، مدل ممکن است    نی ا  ریدارد. در غ  یامر بستگ  نیبه ا  یآموزش   یهادر داده  یبرازش کاف

امر از    نیسازگار شود. ا  یآموزش  یِهاداده  خاصِ  یِهای ژگیاز حد با و  شیداشته باشد که ب  لیتما
مجموعه   کیممکن است    چراکهدارد،    یآموزش بستگ  یموجود برا  یهامقدار داده  بهطرف    کی

  تیفی به ک  گرینباشد و از طرف د  یکاف  یکل  یالگوها و ساختارها  صی تشخ  یکوچک برا  یآموزش
هدف که از    یِهابرچسب   صحتِ  نظارت در موردِبا  یریادگیدر مورد    ژهیبه و  ؛یآموزش  یهاداده

  نکهیاز ا  نانیاطم   ن،یشده است. علاوه برا  میتنظ  یمتخصصان انسان  یحت  ایانسان    طقبل توس
 ییهابا داده  یبه طور کل  ایآزمون مطابقت دارد    یهابا داده  یآموزش  یهاداده  یهایژگیو و  ع یتوز

  ی شده است مطابقت داشته باشد، ضرور  یزیربرنامه  نده یاستفاده در آ  ی شده براکه مدل آموخته
 است.  

 ( Early stopping) توقف زودهنگام

  ابد،یی در طول زمان کاهش م  یآموزش و اعتبارسنج  یبزرگ، معمولا خطا  یهادر آموزش مدل 
مرحله، مدل شروع به   نی. در اکندیم  شیشروع به افزا  یاعتبارسنج  یِخطا  ، نقطه  کیاما در  

و  کندی م  برازشبیش آموزش   یهای ژگیو  براردیگیم   ادی را    یخاص مجموعه  ا  ی.  در    ن یتوقف 
  یاعتبارسنج  یخطا  نیترکه کم  یمدلاین روش،  شود.  ی استفاده مش توقف زودهنگام  مرحله از رو
 ی ادارد تا به صورت دوره  ازی ن  یمجموعه اعتبارسنج  کیآموزش به    ن،یبنابراگرداند.  یرا دارد برم

 کند.   یابیرا ارز  یاعتبارسنج  یخطا
شبکه بلکه،  شود.  یمتوقف نم   یاعتبارسنج  یخطا  شیافزا  نیآموزش پس از اولدر این روش،  

  قیاز طرسپس،  .  بیندبیشتری می" آموزش  شرفتیبدون پ   یهاتعداد دورهبه آستانه "  دنیتا رس
. به میکن ی م  افتیدر  شتریآموزش ب  یرا برا  یاعتبارسنج  یِخطا  روندِ  ،یبعد  یهادوره  یابیارز

  چ یه  یاعتبارسنج  یخطا  نینسبت به بهتر   یاعتبارسنج  یخطا  یبار متوال  10عنوان مثال، اگر  
را دارد   یاعتبارسنج  یخطا  نیکه بهتر  یشود و مدلی نداشته باشد، آموزش متوقف م  یشرفتیپ

 شود.ی برگردانده م
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 توقف زودهنگام  .6-3شکل 

زودهنگام،   عملکرد  توقف  نظارت  دوره    درمدل  به  مجموعه    براساسهر 
اعتبار   آموزشخاتمه  و    پردازدمی   ی اعتبارسنج عملکرد  به  مشروط   یسنجرا 

 داند.می

 ( Dropout)  یحذف تصادف

است که   نیا  یدیکل  دهیاست. ا  یعصب   یهاشبکه  یبرا  یسازروش منظم  کیحذف تصادفی،  
حذف شود، همه  نورون کی اگر . شوندتکرار آموزش حذف  در هر یصورت تصادفبه هانورون 

روش  این  فرآیند اجرای  شود.  ی وزن مربوط بروز نم   نیوابسته صفر هستند و بنابرا  هایگرادیان 
هر نرون باقی و با احتمال   𝑝آموزش، با یک احتمال  تکرار    این صورت است که در هر دوره  به

(1 − 𝑝)  ها تمام ویژگی  دورهاز شبکه حذف خواهد شد. این عمل باعث خواهد شد که در هر
شود.    استفاده  بندیطبقههای متفاوتی از آن برای  داده ویژگی  یکبار ورود  گرفته نشوند و با هریاد

یک شبکه عصبی معمولی و یک شبکه عصبی همراه با حذف تصادفی قابل    4- 3در شکل  
 مشاهده است.

 
 الف( قبل از حدف تصادفی و )ب( بعد از حذف تصادفی یک شبکه عصبی )  .6-3شکل 
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از   (ensemble)  گروهی  یاست که به طور ضمن   نیا  حذف تصادفیترین تفسیر از اثر  متداول
کند و هر وزن  ی م جادیاز مدل را ا یهر تکرار نسخه متفاوتچراکه در  دهد.ی آموزش م ها را مدل 

در   جیرا  کیتکن   کی  ،مدل  نیاز چند  گروهی  یِریادگیشود.  ی بروز م  یگرید  یهابا مجموعه وزن
مدل   کینادرست از    ین یبشیپ   ک یاست که    ده یا  نیبا ا  م یتعم   یکاهش خطا  یبرا  یادگیری ماشین

 جبران شود.  گرید  یهاتواند توسط مدل یواحد م
  بازنمایی مجبوربه    یکرد که شبکه عصب   ریگونه تفسن یتوان ایرا م   حذف تصادفی  گر،ید  یاز سو

  ایها  در مورد کلاس   یدانش خاص  چراکه  .است  یریادگی  قیاز دانش بدست آمده از طر  یاضاف 
دلیل اینکه دانشی که در این به ست،یاز تکرارها در دسترس ن ی خاص لزوماً در برخ یهایورود

رو، برای از این  اند.ها رمزگذاری شده است، در حال حاضر حذف شده ها برای این ورودینورون 
  برخی   چراکهکند،    برازشبیش   ،خاص  یآموزش  یهانمونه  یروبر  تا  یک شبکه عصبی دشوار است

 ند.ستین  یابیقابل دست  همیشهخاص    یهانورون 
   توان به حذف تصادفی دسترسی پیدا کرد:می  Kerasدر  قطعه کد زیر    استفاده از  با

from keras.layers import Dropout 
from keras.models import Sequential 
 
model = Sequential() 
... 
model.add(Dropout(0.5)) 

 ( Batch Normalization) یادسته یسازنرمال

لا  یهاوزن   ،شبکه  کیآموزش   تغ  هیهر  ایم  رییرا  م  رییتغ  ن یدهد.   ع یتوزشود که  یباعث 
(distribution)  یداخل  ریمتغ  رییتغاثر     نیا  ،کند  رییتغ  یقبل  یهاه یلا  یدر طول بروزرسان  یورود   
(internal covariate shift  )ها در  شود که پارامترجا ناشی می این مشکل از آن.  شودمی   دهی نام

سازی را  د، این تغییرات به نوبه خود مقادیر توابع فعال ن کن طول فرآیند آموزش مدام تغییر می
های بعدی سبب همگرایی کندتر در  های اولیه به لایهدهد. تغییر مقادیر ورودی از لایهتغییر می

عبارت    به دی پایدار نیستند.  های بعهای آموزشی لایهشود، چرا که دادهطول فرآیند آموزش می
یادگیری  ، شبکهدیگر فقط  بوده و هر لایه  توابع مختلف  با  از چندین لایه  ترکیبی  های عمیق 

های ورودی با  گیرد، بلکه باید با تغییر مداوم در توزیع بازنمایی کلی از ابتدای آموزش را فرا نمی
ها را  پارامتر  روزرسانیساز بر این فرض ببهینهکه  های قبلی تسلط پیدا کند. حال آنتوجه به لایه

کند، این عمل  می   بروززمان  ها را همهای دیگر تغییر نکنند و تمام لایهدهد که در لایهانجام می
  ع یتوز   رییمقابله با تغدر راستای    ای هنگام ترکیب توابع مختلف خواهد شد.سبب نتایج ناخواسته

های  روی دادهبر   سازینرمال در این روش،  .  معرفی شد  یادسته   یسازنرمال   ،یریادگیدر طول  
دهد، که دارای میانگین صفر و انحراف معیار یک شوند.  ای انجام میگونهورودی یک لایه را به  
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های پنهان و با ایجاد ویژگی واریانس مشترک، سبب  ای بین لایهدسته  سازینرمال با قرار دادن  
 شویم.های شبکه میکاهش تغییرات داخلی لایه

داد و    شی را افزا  یریادگی  نرخ   زانیم   توانیم   یادسته  یسازاعمال نرمال   قیاز طر
با همان    سهیدقت در مقا  ن،ی. علاوه بر اشودیم   ترع ی امر منجر به آموزش سر  نیا

 است.   شیدر حال افزا  یادسته یسازشبکه بدون نرمال 

   ای استفاده کرد:سازی دسته توان از نرمال می  Kerasدر  قطعه کد زیر    استفاده از  با
from keras.layers import BatchNormalization 
from keras.models import Sequential 
 
model = Sequential() 
... 
model.add(BatchNormalization()) 

 kerasدر   شبکه عصبی سازیپیاده 

برای اولین آموخت.    میرا خواه  Kerasدر    خورپیش  ی شبکه عصب   یسازادهینحوه پ  بخش  نیدر ا
را  از مقدار متوسط است    ترن ییپا  ایها بالاتر  خانه  متیق  نکهیا  ین یبشیپ  یبرا  یشبکه عصب   مثال،

 سازیم.می 
ارزش    ین یبشیپبرای    Kaggle  مسابقه  1یهاکرد از داده  میکه استفاده خواه  یامجموعه داده

 ی ن یبشیو کار را به پ میارا کاهش داده یورود یهایژگیاقتباس شده است. ما تعداد و لویخانه ز
داده   جموعه م  2دانلود   ی. برامیاداده  رییتغ  است  تر از مقدار متوسطکم  ایخانه بالاتر    مت یق  نکهیا

 ی که در پانویس قرار دارد استفاده کنید. وندیاصلاح شده از پ
  ن ی ا  میانجام ده  دیکه با  ی کار  نی، اولبرای ساخت هر مدل یادگیری ماشین  یسی کدنوقبل از  

برای این مثال،  .  برای الگوریتم مناسب باشدکه    میقرار ده  یخود را در قالب   یهااست که داده
 دهیم:کارهای زیر را انجام می 

  ی اها فرمت دادههی. آراکنیممی   لیتبد  هیها را به آراو آن   خوانیممی را   CSV ل یفاابتدا   ▪
 .ها را پردازش کندتواند آنی ما م  تمیهستند که الگور

  م ینامی م 𝑦 که آن را  برچسب و   𝑥 که آن را یورود  یهایژگیمجموعه داده خود را به و ▪
 .کنیممی   میتقس

 کنیم. می   یسازها را نرمالداده ▪
  م یتقس  آزمونو مجموعه    یمجموعه اعتبارسنج  ،یمجموعه داده را به مجموعه آموزش ▪

 . کنیممی 

 
1 https://www.kaggle.com/c/zillow-prize-1/data 
2 https://drive.google.com/file/d/1h6LPHNs4F_FnxwfdE_fCIsGeEh30tDBf/view?usp=sharing 
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خود    notebookدر سلول  را    ریکد ز  کنیم،وارد می را    pandas  کتابخانه  ابتدا!  میشروع کن   دییایب
 فشار دهید:را    Alt+Enterکرده و  تایپ  

import pandas as pd 

" اشاره کنم، آن را با pandasاست که اگر بخواهم به کد موجود در بسته "  ا معن   نیفقط به ا  نیا
 :میخوانیمخود را    CSV  لیفا  زیرکد    یارجاع خواهم داد. سپس با اجرا  pdنام  

df = pd.read_csv('housepricedata.csv') 

 ریو آن را در متغ  میخوانی را م  'housepricedata.csv'  لیاست که ما فا  امعن   نیخط کد به ا  نیا
df  در    میبفهم   بخواهیم . اگر  میکن یم  رهیذخdf  است    یوجود دارد، کاف  ی زیچه چdf    سلول  را در

notebook  کرده و    پی تاAlt+Enter    فشار دهید:را 
df 

 باشد:   نیبه ا   هیشب   یزیچ  دیشما با  خروجی

 
که    میرا دار  ویژگی )برچسب(ستون،    نیدر آخرهستند.  در ده ستون اول    ما  یورود  یهایژگیو
 یبرا 0بله و  یبرا 1) ر؟یخ ایاست  نیانگیخانه بالاتر از م متیق ایآ: م یکن  ین یبشیپ میخواهی م
 م یکن   لیتبد  ییهاهیها را به آراآن  میخواهیم  د،ن رسیها چگونه به نظر مداده  میدیاکنون که د  .(ریخ

 پردازش کند:   ها راآن   نیتا ماش
dataset = df.values 

  ر ی( در متغdf.valuesرا )با    df  ریفقط مقاد  ه،یخود به آرا  (dataframe)  میتافرید  لیتبد  یبرا
dataset  ریآنچه در داخل متغ  دنی د  ی . برامیکن یم  رهیذخ  "datasetاست   ی" وجود دارد، کاف 

dataset     سلولرا در  notebook  دیو سلول را اجرا کن   دیکن   پیخود تا  (Alt+Enter:) 
dataset 

 د:نشویم  رهیذخ  هیآرا  کیاکنون همه در    د،ین یبی طور که مهمان
array([[ 8450,     7,     5, ...,     0,   548,     1], 
       [ 9600,     6,     8, ...,     1,   460,     1], 
       [11250,     7,     5, ...,     1,   608,     1], 
       ..., 
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       [ 9042,     7,     9, ...,     2,   252,     1], 
       [ 9717,     5,     6, ...,     0,   240,     0], 
       [ 9937,     5,     6, ...,     0,   276,     0]]) 

 م یکن   ی ن یبشیپ  میخواهیکه م  یژگی ( و وX)  یورود  یهایژگی کنون مجموعه داده خود را به وا
(Yتقس )ی ریخود را به متغ  هیستون اول آرا  10  یما به سادگ  م،یتقس  نیانجام ا  ی. برامیکن ی م  می 

  نی. کد انجام اولمیدهی اختصاص م  Yبه نام    یریخود را به متغ  هیستون آرا  نیو آخر  Xبه نام  
 صورت است:  نیبه ا  انتساب

X = dataset[:,0:10] 

در   یزی دهم که چه چ  را شرحتا آن  دیبه نظر برسد، اما اجازه ده  ب یعج  یممکن است کم   نیا
بعد از کاما به    زی و همه چ  هیآرا  یهافیبه رد  (,)  قبل از کاما  ز ی. همه چقرار دارد  []  داخل
را قبل از کاما قرار   ":" م،یکن یکه سطرها را از هم جدا نم ییجااشاره دارد. از آن  هیآرا یهاستون 

قرار   X و آن را در  میمجموعه داده را بردار  یاست که تمام سطرها   امعن   نیبه ا  نیا.  میدهی م
گرفتن    یبعد از کاما به معنا  "0:10"  نیبنابرا  م،یستون اول را استخراج کن   10  م یخواهی. ممیده

ما از    یها(. ستون شودنمیرا شامل    10ستون  )  است X و قرار دادن آن در  9تا    0  یهاستون 
 .هستند  9تا   0  یهاستون اول ستون  10  نیشوند، بنابرای شروع م  0شاخص  
 : میدهیاختصاص م  Yخود را به    هیستون آرا  نیآخر  سپس

Y = dataset[:,10] 

و به  را  خود  داده  مجموعه  برچسب (X) ی ورود  یهایژگیاکنون  میعنی    ،و   میخواهی آنچه 
که   میحاصل کن   نانیاست که اطم   نیپردازش ا  ی. مرحله بعدمیاکرده  میتقس (Y) میکن   ین یبش یپ

و  یورود  یهای ژگیو  اسیمق در حال حاضر،  است.  زم  ییهای ژگیمشابه  به    نیمانند مساحت 
است.    2  ای  1،  0ها    نهیاست و تعداد شوم  ریمتغ  10تا    1از    یکل  تیفی ک  یبرا  از یامت  ،رهزا  صورت

 شود.یم  یمشکلات عمل  یبرخ  جادیکند که باعث ایرا دشوار م  یشبکه عصب   ه یامر شروع اول  نیا
 : میکن میوارد    را  آن  ابتدا  .استscikit-learn ها استفاده از بسته  داده  یسازاس یمق  یهااز راه  یکی

from sklearn import preprocessing 

استفاده کنم. سپس،    sklearnدر بسته    preprocessingخواهم از کد  ی که من م  دیگوی مکد بالا  
  یبنداس یمق  یاگونهرا به  که مجموعه داده  میکن ی استفاده م  min-max  کنندهاس یبه نام مق  یاز تابع

 :رندیقرار بگ  1و   0  نیب  یورود  یهایژگیکه همه و  کندی م
min_max_scaler = preprocessing.MinMaxScaler() 
X_scale = min_max_scaler.fit_transform(X) 

. اکنون  میخود انتخاب کرد  یکمک به آموزش شبکه عصب   یرا برا  1و    0که ما    دیتوجه داشته باش
داده آرااس یمق  یهامجموعه  در  ما  می م  رهیذخ  X_scale  هیشده  اگر   دین یبب   دیخواهی شود. 

X_scale   د:یرا اجرا کن   زیر  سلول  یاست، به سادگ  یچه شکل 



پایتون  باهای عصبی عمیق تا ساخت شبکه  اصول اولیه از: یادگیری عمیق  114  

 
X_scale  

 زیر را خواهید دید: خروجی  بعد از اجرای کد بالا،  
array([[0.0334198 , 0.66666667, 0.5       , ..., 0.5       , 0.        , 
        0.3864598 ], 
       [0.03879502, 0.55555556, 0.875     , ..., 0.33333333, 0.33333333, 
        0.32440056], 
       [0.04650728, 0.66666667, 0.5       , ..., 0.33333333, 0.33333333, 
        0.42877292], 
       ..., 
       [0.03618687, 0.66666667, 1.        , ..., 0.58333333, 0.66666667, 
        0.17771509], 
       [0.03934189, 0.44444444, 0.625     , ..., 0.25      , 0.        , 
        0.16925247], 
       [0.04037019, 0.44444444, 0.625     , ..., 0.33333333, 0.        , 
        0.19464034]]) 

 ک یمجموعه داده به    میتقس  یعن ی  م،یاده یها رسمرحله خود در پردازش داده  نیاکنون، به آخر
برای این منظور    .ون )آزمایشی(مجموعه آزم  کیو    یمجموعه اعتبارسنج  کی  ،یمجموعه آموزش

طور که از نام آن  کرد، که همان   می" استفاده خواهtrain_test_splitبه نام "   scikit-learnاز کد  
کند.  یم  میتقس  یشیمجموعه آزما  کیو    یمجموعه آموزش  کی مجموعه داده ما را به    داست،یپ

 : میکن یخود را وارد م  ازیابتدا کد مورد ن
from sklearn.model_selection import train_test_split 

 کنیم:صورت زیر تقسیم می سپس مجموعه داده خود را به  
X_train, X_val_and_test, Y_train, Y_val_and_test = 
train_test_split(X_scale, Y, test_size=0.3) 

% از کل مجموعه داده 30 ما val_and_test که اندازه دیگوی م scikit-learn بهقطعه کد بالا 
  رهیذخ  یاول در سمت چپ علامت مساو  ریشده را در چهار متغ  میتقس  یهاداده  ،خواهد بود. کد

  م یکند مجموعه داده خود را به دو قسمت تقسیتابع فقط به ما کمک م  نیا  متأسفانه،  .کندی م
  م یتوانیم  م،یخواهی جداگانه م  آزمونو مجموعه    یمجموعه اعتبارسنج  کی که ما    یی. از آنجامیکن 

 : میاستفاده کن   val_and_testدر    میانجام دوباره تقس  یاز همان تابع برا
X_val, X_test, Y_val, Y_test = train_test_split(X_val_and_test, 
Y_val_and_test, test_size=0.5) 

اندازه   بالا  به  val_and_testکد  اعتبارسنج  یطور مساورا    آزمونو مجموعه    یبه مجموعه 
خود   یهامجموعه داده  یبرا  ریکند. به طور خلاصه، ما اکنون در مجموع شش متغی م  میتقس
 کرد:  میها استفاده خواهکه از آن  میدار

▪ X_train  

▪ X_val  

▪ X_test  

▪ Y_train  

▪ Y_val  

▪ Y_test  
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دارند(،   یچه ابعاد  یعن یها چگونه است )از آن  ک یهر    یها براهی که شکل آرا  د ین یبب   دیخواهی اگر م
 :دیاجرا کن   کد زیر را  یبه سادگ

print(X_train.shape, X_val.shape, X_test.shape, Y_train.shape, 
Y_val.shape, Y_test.shape) 

(1022, 10) (219, 10) (219, 10) (1022,) (219,) (219,) 

م طور  همان آموزش  د،ین یبی که  درحال   1022  یدارا  یمجموعه  است  داده  مجموعه    ینقطه  که 
 ی ژگیو  10  ی دارا  X  یرهای. متغهستندنقطه داده    219  یدارا  آزمون هر کدامو    یاعتبارسنج

 دارند.   ین یبش یپ  یبرا  یژگیو  کیفقط    Y  یرهایکه متغ  یهستند، در حال  یورود
  د یکه با   یکار   نیاولرسیده است.    ما  یشبکه عصب   نیساخت و آموزش اولاکنون نوبت به  

با معماری به شکل    یشبکه عصب   دی. فرض کن میکن   بندیپیکرهرا    یاست که معمار  نیا  میانجام ده
 : میخواهی م  زیر

 
 :میها را داشته باشهیلا  نیا  میخواهی، مبه عبارت دیگر

 ReLU   یساز فعالبا تابع    نورون  32:  1پنهان    هیلا ▪
 ReLU   یساز فعال  با تابع   نورون  32:  2پنهان    هیلا ▪
 Sigmoid  یسازفعالبا تابع    نورون  1:  یخروج  هیلا ▪

از مدلمیکن   ف یتوص  Keras  دررا    یمعمار   نیا   دیبا  حال ما  استفاده  (  Sequential)  ترتیبی  . 
کد   دییایابتدا، ب.  میکن   فیتوص  بیبالا را به ترت  یهاهیلا  دیبا  تنها که    ا معن   نیکرد، به ا  میخواه

 :میوارد کن   Kerasلازم را از  

from keras.models import Sequential 
from keras.layers import Dense 
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 صورت است:  نیما به ا  یب یکه مدل ترت  میکن ی سپس، مشخص م
model = Sequential([ 
    Dense(32, activation='relu', input_shape=(10,)), 
    Dense(32, activation='relu'), 
    Dense(1, activation='sigmoid'), 
]) 

  ف یرا تعر  یمعمارهمین  ، قطعه کد بالا  ایمترسیم کردهکه معماری خود راشکل قبلی    مانند  قایدق
 :کرد  ریتفس  نگونهیتوان ای کد بالا را مقطعه    .کرده است

model = Sequential([...]) 

 یو آن را به صورت متوال  میکن یم  رهیذخ  model  ر یکه ما مدل خود را در متغ  دیگویمکد    نیا
 .میکن ی م  فیها توصبراکت  نی( در بهیبه لا  هی)لا

Dense(32, activation='relu', input_shape=(10,)) 
متصل  هیلا  ک ی،  هیلا  نیاولدر   دار  32با    کاملا  شکل   ReLU  یسازفعال تابع    م، ینورون   و 

(shape)  که "  دی. توجه داشته باشمیدار  یورود  یژگیو  10ما    چراکه  ،است  10  یورودDense  "
 .متصل اشاره دارد  کاملا  هیلا  کیبه  

Dense(32, activation='relu'), 
است. توجه داشته   ReLU  یساز فعال  و تابع   نورون  32با    کاملا متصل  هیلا  ک ی  زی دوم ما ن  هیلا

  یتواند از خروجیم  Keras  چراکه  ،میکن   فیرا توص  یشکل ورود  میستیکه ما مجبور ن  دیباش
 . رد یبگ  جهینتاین را  اول ما    هیلا

Dense(1, activation='sigmoid'), 
  sigmoid  یسازفعالو تابع    نورون  1با    کاملا متصل  هیلا  کی  ما یا همان لایه خروجی  سوم  هیلا

 بنویسیم.مدل خود را به صورت کد    یمعمارکه دیدید توانستیم    طورنیهم   است.
. قبل م یکن   دایآن پ  یرا برا  پارامترها  نیبهتر  دیبا  م،یاخود را مشخص کرده  یاکنون که معمار

 :میکن   یکربندیپموارد زیر  مدل را توسط    دیاز شروع آموزش، با
 . دیاستفاده کن یسازنه یانجام به یبرا دیخواهیم تم ی از کدام الگور دییبه او بگو ▪
 . استفاده کند زیانیاز چه تابع  دییبه او بگو ▪
 ید.کن یابیرد زیان تابعجدا از  دیخواهیرا م یگری د یارهایکه چه مع دییبه آن بگو ▪

 :به این صورت  م،یکن   یرا فراخوان  model.compileتابع    دیبا  مات،یتنظ  نیمدل با ا  یکربندیپ  یبرا
model.compile(optimizer='sgd', 
              loss='binary_crossentropy', 
              metrics=['accuracy']) 

 : میده ی ها قرار مداخل براکت   model.compileرا بعد از    ریز  ماتیتنظ

optimizer='sgd', 
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'sgd'  ا  ی تصادف  کاهشی  انیبه گراد اشاره    یادسته ریز  کاهشی  انیبه گراد  نجا،یاشاره دارد )در 
 .دارد

loss='binary_crossentropy', 
مقاد  ییهایخروجبرای   م  0  ای  1  ریکه  زیان    رند،یگیرا  تابع    'binary_crossentropy'از 

 شود.استفاده می  دودویی(متقاطع    یآنتروپ)

metrics=['accuracy'] 
سلول را    این  یحالا وقت  .میکن   یابی رد  زیانتابع  نیز همراه با  دقت را    میخواهی ما م  ت،یدر نها

 ! میآماده آموزش هست  م،یاجرا کرد
 :میسیخط کد بنو  کیتنها  خواهد  یساده است و از ما م  اریبس  kerasشبکه در  آموزش  

hist = model.fit(X_train, Y_train, 
          batch_size=32, epochs=100, 
          validation_data=(X_val, Y_val)) 

  دی. بادهدرا انجام می ها  برازش پارامترها به داده  که  کنیماستفاده می "  fitتابع " برای این کار از  
مشخص    Y_trainو    X_train  توسط  که  میدهی آموزش م  ییها چه داده  یکه رو  میمشخص کن 

و مدت    میکن ی خود را مشخص م  (batch_sizeریزدسته )توسط پارامتر  . سپس، اندازه  اندشده 
ما مشخص    ت،ینها. در  میکن ی( مشخص مepochs)  میآن را آموزش ده  میخواهی که م  یزمان

 ی هادر هر نقطه در مورد داده  دیتا مدل به ما بگو  ستیما چ  یاعتبارسنج  یهاکه داده  میکن ی م
 hist  ریکند که آن را در متغیم  دیرا تول  خچهیتار  کیتابع    نی. اشودمیچگونه عمل    یاعتبارسنج

حالا، سلول    کرد.  میخواه  هاستفاد  ریمتغ  نیاز ا،  میدیرس  مصورسازیکه به    ی. زمانمیکن یم  رهیذخ
 باشد:   ریبه شکل ز  دیشما باخروجی  !  دیآن را تماشا کن   آموزشو    دیرا اجرا کن 

Epoch 1/100 

32/32 [==============================] - 0s 5ms/step - loss: 0.6990 - accuracy: 0.3542 - 

val_loss: 0.6974 - val_accuracy: 0.3699 

Epoch 2/100 

32/32 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.6955 - accuracy: 0.4022 - 

val_loss: 0.6943 - val_accuracy: 0.4110 

Epoch 3/100 

32/32 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.6926 - accuracy: 0.4706 - 

val_loss: 0.6915 - val_accuracy: 0.4703 

Epoch 4/100 

32/32 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.6899 - accuracy: 0.5499 - 

val_loss: 0.6889 - val_accuracy: 0.5616 

Epoch 5/100 

32/32 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.6874 - accuracy: 0.6468 - 

val_loss: 0.6864 - val_accuracy: 0.6758 

Epoch 6/100 

32/32 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.6849 - accuracy: 0.7133 - 

val_loss: 0.6842 - val_accuracy: 0.7123 

Epoch 7/100 

32/32 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.6828 - accuracy: 0.7524 - 

val_loss: 0.6821 - val_accuracy: 0.7489 

Epoch 8/100 

32/32 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.6807 - accuracy: 0.7564 - 

val_loss: 0.6801 - val_accuracy: 0.7717 

Epoch 9/100 

32/32 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.6787 - accuracy: 0.7779 - 

val_loss: 0.6781 - val_accuracy: 0.8037 

Epoch 10/100 

32/32 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.6767 - accuracy: 0.8072 - 

val_loss: 0.6761 - val_accuracy: 0.8128 

Epoch 11/100 



پایتون  باهای عصبی عمیق تا ساخت شبکه  اصول اولیه از: یادگیری عمیق  118  

 
32/32 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.6746 - accuracy: 0.8317 - 

val_loss: 0.6740 - val_accuracy: 0.8219 

Epoch 12/100 

32/32 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.6725 - accuracy: 0.8239 - 

val_loss: 0.6717 - val_accuracy: 0.8265 
. 
. 
. 
. 
. 
. 
Epoch 95/100 

32/32 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.2931 - accuracy: 0.8865 - 

val_loss: 0.3051 - val_accuracy: 0.9041 

Epoch 96/100 

32/32 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.2920 - accuracy: 0.8816 - 

val_loss: 0.3043 - val_accuracy: 0.8995 

Epoch 97/100 

32/32 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.2911 - accuracy: 0.8855 - 

val_loss: 0.3044 - val_accuracy: 0.9041 

Epoch 98/100 

32/32 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.2901 - accuracy: 0.8865 - 

val_loss: 0.3030 - val_accuracy: 0.8995 

Epoch 99/100 

32/32 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.2896 - accuracy: 0.8806 - 

val_loss: 0.3025 - val_accuracy: 0.8995 

Epoch 100/100 

32/32 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.2884 - accuracy: 0.8816 - 

val_loss: 0.3017 - val_accuracy: 0.8995 

با  دین یبی اکنون م اعداد،  با مشاهده  است!  آموزش  در حال  و    زیانکاهش    دیبتوان  دیکه مدل 
مختلف    یپارامترهاابربا    دیتوانی مرحله، م  نی. در ادیدقت را در طول زمان مشاهده کن   شیافزا

 خود  یپارامترها ابرکه    یوقت  دین ی تا بب   دیها را دوباره اجرا کن . سلولدیکن   شیآزمارا    یشبکه عصب 
  د،یبود  یخود راض ییکه از مدل نها  یهنگامکند. می رییشما چگونه تغ آموزش  د،یاداده رییرا تغ

خود،    یش یدقت در مجموعه آزما  افتنی  ی. برادیکن   یابی ارز  یشی آن را در مجموعه آزما  دیتوانی م
 :میکن یقطعه کد را اجرا م  نیا

model.evaluate(X_test, Y_test)[1] 

را به عنوان    زیاناست که تابع    نیا  میدار model.evaluate را بعد از تابع   1ما شاخص    نکهیا  لیدل
دقت   یخروجنمایش    یبراجایی که  از آنگرداند.  یعنصر اول و دقت را به عنوان عنصر دوم برم

 مینحوه تقسبودن  یتصادف  لیدل به .دیباش داشته یدسترس توان به آن، از این طریق می ستی کاف
 م،یکن ی خود را اجرا م  notebook، هر بار که  هاوزن  هیاول یمقدارده  نیو همچن   هامجموعه داده

  شده که در بالا مشخص    یوجود، اگر از معمار  نیمتفاوت خواهند بود. با ا  یاعداد و نمودار کم 
 همانند خروجی زیر:  !دیکن   افت یدرصد در  95تا    80  نیدقت آزمون را ب  دیبا  د،یکرده باش  یرویپ

7/7 [==============================] - 0s 2ms/step - loss: 0.3281 - accuracy: 0.8584 

0.8584474921226501 

 دهید. و آن را آموزش    طراحی کردهخود را    یشبکه عصب   نیاول  گویم! شما توانستیدتبریک می 
حالا    .میصحبت کرد  یسازمنظم  یهاک یتکن   یو برخ برازش بیش  در مورد های قبلی  در بخش 
توانیم انجام دهیم،  می که    یکار   برازش شده است؟بیش که مدل ما در حال حاضر    میچگونه بفهم 

 میشده ترس  یسپر  یهاتعداد دوره  یرا بررو  اعتبارسنجی  زیانو    زیان آموزشیاست که از    نیا
را    یکد  دی. طبق معمول، بامیکن ی استفاده م  matplotlibاز بسته    ها،این   مصورسازی  ی. برامیکن 

 : میوارد کن  میاستفاده کن   میخواهی که م
import matplotlib.pyplot as plt 
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کار،    نیانجام ا  ی. برامیکن   مصورسازی را    یاعتبارسنج   زیانآموزش و    زیان  میخواهی سپس، م
 :دیقطعه کد را اجرا کن   نیا

plt.plot(hist.history['loss']) 
plt.plot(hist.history['val_loss']) 
plt.title('Model loss') 
plt.ylabel('Loss') 
plt.xlabel('Epoch') 
plt.legend(['Train', 'Val'], loc='upper right') 
plt.show() 

و    loss  میخواهی که م  دیگویداد. دو خط اول م   میخواه  حیهر خط از قطعه کد بالا را توضما  
val_loss  کندینمودار را مشخص م  نی. خط سوم عنوان امیکن   میرا ترس:  Model loss .    خط

داشته باشند. خط ششم    یچه برچسب   دیبا  بیبه ترت  xو    yکه محور    دیگوی چهارم و پنجم به ما م 
و خط هفتم    در سمت راست بالا خواهد بود  شرحنمودار ما است و مکان    یبرا  شرح  کی شامل  

  نیبه ا  هیشب   یزیچ  دیشما با  خروجی  دهد.  شیکه نمودار را نما  دیگوی م  jupyter notebookبه  
 باشد: 

 
 : میانجام ده  ریبا کد ز  یاعتبارسنج  دقتو    یدقت آموزش  میترس  یکار را برا  نیهم   میتوانی ما م

plt.plot(hist.history['accuracy']) 
plt.plot(hist.history['val_accuracy']) 
plt.title('Model accuracy') 
plt.ylabel('Accuracy') 
plt.xlabel('Epoch') 
plt.legend(['Train', 'Val'], loc='lower right') 
plt.show() 

 :در خروجی دریافت کنید  نیبه ا  هیشب   یکه کم   ینمودار  دیشما با
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  یبا بهبود مجموعه اعتبارسنج  یتا حدود  یمدل ما در مجموعه آموزش  یهاشرفت یکه پ  ییاز آنجا

توان  )با این حال می  در مدل ما باشد  یبزرگ  برازش مشکلبیشکه    رسدیمطابقت دارد، به نظر نم 
 .سازی ابرپارمترها بهبود بخشید(آن را از طریق بهینه

که   میفرموله کن  یشبکه عصب  ک یبا  دییایخود، ب یبه شبکه عصب  یسازمنظم  یبه منظور معرف 
 .مینامی م  model_2را    نی. ما امطابقت داشته باشد  یبه شدت در مجموعه آموزش

model_2 = Sequential([ 
    Dense(1000, activation='relu', input_shape=(10,)), 
    Dense(1000, activation='relu'), 
    Dense(1000, activation='relu'), 
    Dense(1000, activation='relu'), 
    Dense(1, activation='sigmoid'), 
]) 
 
model_2.compile(optimizer='adam', 
              loss='binary_crossentropy', 
              metrics=['accuracy']) 
               
hist_2 = model_2.fit(X_train, Y_train, 
          batch_size=32, epochs=100, 
          validation_data=(X_val, Y_val)) 

  Adam.  میکن ی استفاده م  Adamساز    نهیو از به  میابزرگتر ساخته   اریمدل بس  کیما    نجا،یدر ا
به   ،شودهای عصبی استفاده میهای شبکهدر معماریاست که    ییسازهانهیبه  نیترج یاز را  یکی

  ی را برا  زیان  یو نمودارها  میرا اجرا کن   دک  نی. اگر ارسدی تر مکم  زیانبه    ترع یسر  کهدلیل این
hist_2 تفاوت که   نیاست با ا کسانیکه کد  دی)توجه داشته باش میرسم کن  ریبا استفاده از کد ز

 (:میکن یاستفاده م   hist_2از    hist  یبه جا
plt.plot(hist_2.history['loss']) 
plt.plot(hist_2.history['val_loss']) 
plt.title('Model loss') 
plt.ylabel('Loss') 
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plt.xlabel('Epoch') 
plt.legend(['Train', 'Val'], loc='upper right') 
plt.show() 

 : میکن ی م  افتیدر  زیر  به صورت  نمودار  کیما  

 
  ار یبس  سنجیاعتبار  زیاندر حال کاهش است، اما    آموزشی  زیاناست.    برازشبیش نشانه بارز    نیا

 : میکن   میترس  ریاستفاده از کد زاگر دقت را با  .  است  شیافزادر حال  و    آموزشی  زیانبالاتر از  
plt.plot(hist_2.history['accuracy']) 
plt.plot(hist_2.history['val_accuracy']) 
plt.title('Model accuracy') 
plt.ylabel('Accuracy') 
plt.xlabel('Epoch') 
plt.legend(['Train', 'Val'], loc='lower right') 
plt.show() 

 : مین یبب   را  یو اعتبارسنج  آموزشیدقت    نیب  یترتفاوت واضح   میتوانیم  نیهمچن 
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های  بخش  در.  میامتحان کن   برازش بیشکاهش    یخود را برا  یهای از استراتژ   یبرخ  دییایاکنون، ب
با این حال، در این بخش .  برازش معرفی کردیمپیشین ما چندین روش را برای جلوگیری از بیش

  م یدار  ازین  حذف تصادفی  یرا که برا  یکد  دییایابتدا، ب  .کنیمتصادفی استفاده می حذف    ما تنها از
 : میوارد کن را  

from keras.layers import Dropout 

 :میکن ی مشخص م  ریسپس مدل سوم خود را به صورت ز
model_3 = Sequential([ 
    Dense(1000, activation='relu',  input_shape=(10,)), 
    Dropout(0.5), 
    Dense(1000, activation='relu'),  
    Dropout(0.5), 
    Dense(1000, activation='relu'),  
    Dropout(0.5), 
    Dense(1000, activation='relu'),  
    Dropout(0.5), 
    Dense(1, activation='sigmoid'),  
]) 

 وجود دارد:   یتفاوت اصل  یک  د؟یده  صیرا تشخ  2و مدل    3مدل    نیتفاوت ب  دیتوانی م  ایآ

 :میاضافه کرد  نیمانند ا  دیجد  هیلا  کی،  Dropoutاضافه کردن    یبرا

Dropout(0.5), 
 دییایدارند. ب حذفاحتمال   0.5 آموزش ن یدر ح  یقبل هیلا یهااست که نورون ی معن  نیبه ا نیا

 . م یخود اجرا کن   2مدل    یکرده و با همان پارامترها  لیآن را کامپا 
model_3.compile(optimizer='adam', 
              loss='binary_crossentropy', 
              metrics=['accuracy']) 
               
hist_3 = model_3.fit(X_train, Y_train, 
          batch_size=32, epochs=100, 
          validation_data=(X_val, Y_val)) 

 . میو دقت را رسم کن   زیان  ینمودارها  دییایاکنون، ب
plt.plot(hist_3.history['loss']) 
plt.plot(hist_3.history['val_loss']) 
plt.title('Model loss') 
plt.ylabel('Loss') 
plt.xlabel('Epoch') 
plt.legend(['Train', 'Val'], loc='upper right') 
plt.show() 

 : خروجی به شکل زیر دریافت خواهیم کرد
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می همان مشاهده  مدل  اعتبار  زیانشود،  طور که  نسبت  از    شتریب   2سنجی  ما    آموزش  زیانبا 

.  (برازش شده است و مدل بیش  )با این حال این مدل همچنان مطلوب نیست  مطابقت دارد
 : میکن   میدقت را با قطعه کد مشابه ترس  دییایب

plt.plot(hist_3.history['accuracy']) 
plt.plot(hist_3.history['val_accuracy']) 
plt.title('Model accuracy') 
plt.ylabel('Accuracy') 
plt.xlabel('Epoch') 
plt.legend(['Train', 'Val'], loc='lower right') 
plt.show() 

 خروجی به صورت زیر دریافت خواهیم کرد: و  

 
است    بیترت  ن ی! به امیاکاهش داده  یقابل توجه  زانیرا به م  برازششی، ما ب2با مدل    سهی در مقا

 . م یکن ی اعمال م   آموزشیدر مجموعه    برازشبیش کاهش    یرا برا  یسازمنظم  یهاک یکه ما تکن 
 توانید به عنوان تمرین، ابرپارمترها را تغییر داده و نتایج را مقایسه کنید. می 
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  خلاصه فصل

  ی عصب  یهاعملکرد سلول   ی هستند که نحوه   یمدل محاسبات های عصبی مصنوعی  شبکه  ▪
 . کندی م دیدر مغز انسان را تقل

پنهان   هی چند لا  ای   کی و    یخروج   هی لا  کی   ،یورود  هی لا  کی   یدارا  یمصنوع  یشبکه عصبهر   ▪
 .باشدی م
مدل   نی ترساده ▪ پرسپترون گو  کی   یسازنوع  را  م   ندی نورون  ز   یدارا  تواندی که    ی ادی تعداد 

 باشد.  یخروج کی تنها با  یورود
است    ییهاداده  یبنددر طبقه   یی پرسپترون، عدم توانا  یعصب  یهاشبکه   یاصل  تی محدود ▪

 . ستندین یخط ری پذییکه جدا
است که   یوزن  ری از مقاد  یامجموعه   افتنی   ،یعصب  یهادر شبکه   یریادگی   ندی هدف از فرآ ▪

م مقاد   یشبکه عصب  یخروج  شودیباعث  با  امکان  واقع  ری تا حد  داشته   یهدف  مطابقت 
 باشد.

 . ریخ ای فعال شود  دی نرون با کی که   ردیگیم میساز تصمتابع فعال ▪

 آزمونک 
 بزرگ چه تاثیری در فرآیند یادگیری دارد؟انتخاب نرخ یادگیری خیلی کوچک و یا خیلی  .1
 پدیده محو گرادیان را شرح دهید؟ .2
 سازی چیست؟های مطلوب یک تابع فعال ویژگی  .3
سازی استفاده بندی دودویی و چندکلاسه از کدام تابع فعال در لایه خروجی مسائل طبقه  .4

 شود؟ می 
 ؟دارندهای عصبی در فرآیند یادگیری شبکه  چه نقشی هاسازبهینه  .5

 تمرین 
های دقت و  نمودار  .بپردازد  Iris  بندی مجموعه دادهطبقه  بسازید تا به  یک شبکه عصبی با دو لایه پنهان

 را برای مجموعه آموزشی و اعتبارسنجی در حین آموزش مصورسازی کنید.  زیان 

 هاوارد کردن داده  ایراهنمایی بر
from sklearn.datasets import load_iris 
iris = load_iris() 
X = iris['data'] 
y = iris['target'] 
 

ها بندی دادهمقیاس  ایراهنمایی بر  
scaler = StandardScaler() 
X_scaled = scaler.fit_transform(X) 
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 چیست؟  شبکه کانولوشنی ▪

 های آنآشنایی با انواع لایه  ▪

 بندی تصویر با شبکه عصبی کانولوشنی  طبقه  ▪

 

    اهداف یادگیری:

 عصبی کانولوشنی هایشبکه
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 مقدمه 

  ی شامل اجزا  مفاهیم،  نی. امیپردازی م   یکانولوشن عصبی    یهاشبکهمفاهیم    یفصل به معرف   نیدر ا
معمارهستند  شبکه    یاصل تشک  یکانولوشن عصبی    شبکهیک    یکه   ی هاشبکه.  دهندی م  لیرا 

پس  دارند.  بسیار خوبی عملکرد همانند تصاویر  بدون ساختار یهاداده یبرا یکانولوشن  یعصب 
یک مثال  سازی  به پیاده  در انتهای فصلهای عصبی کانولوشنی،  شبکه   معماریاز آشنایی کامل با  

 پردازیم.می   kerasدر  عملی با استفاده از شبکه عصبی کانولوشنی  

 ( CNNعصبی کانولوشنی ) شبکه

  یبعد  هیلا  یهابه تمام گره   ه یلا  کی  یهاکاملا متصل، تمام گره   خورشبکه عصبی پیش   کیدر  
آموخته شود.   یریادگی  تمیتوسط الگور  دیاست که با  𝑤𝑖,𝑗وزن    یشوند. هر اتصال دارای متصل م
از    یخاکستر  اسیدر مق  کسلیپ  64در    کسلیپ  64  ری تصو  کیما    یورود  دیفرض کن  است. 

است.    1اندازه کانال    مییگویمقدار نشان داد، م  1توان با    یرا م  یخاکستر  کسلیکه هر پ  ییآنجا
64توان با  یرا م  یریتصو  نیچن  × 64 × 1 = سطر )   نشان داد  4096 × ستون  × . از  (کانال 

گره    4096  یکند دارای را پردازش م  یریتصو  نیکه چن   خورشبکه پیش   کی  یورود  هیرو، لا  نیا
بهم    کاملا  یبعد  یهاهیلا  یهاکه تمام گره   ییاز آنجا  گره دارد.  500  یبعد  هیلا  فرض کنید  است.

ب اول   ی ورود  نیمتصل هستند،  4096پنهان،    هیلا  نیو  × 500 =  م یوزن خواه  2048000
خود   خورشبکه پیش پنهان در  هیلا نیما معمولا به چند ده،یچی مسائل پ یبراکه، حال آن داشت. 

ها یها به خروجیساده ممکن است نتواند مدل نگاشت ورود  خورشبکه پیش  ک ی  رایز  م،یدار  ازین
شبکه  در    ادیز  یهاپنهان مشکل داشتن وزن  هیلا  نی. داشتن چنداموزدیب  یآموزش  یهارا در داده

کند. ی را دشوارتر م  یریادگی  ندیجستجو، فرآ  یابعاد فضا  شیبا افزاو    کندی م  دیما را تشد  ورخپیش 
  ادی تعداد ز  ن،یعلاوه برا.  ندرا صرف ک  یشتریزمان و منابع ب  ،شود آموزشی باعث م  نیهمچن 

مسائل،    نیبه منظور پرداختن به ا  رو،نی. از ادهدی م   شیافزا  برازششیشبکه را به ب  لیپارامترها م
توسعهCNN)  یکانولوشن   یعصب   یهاشبکه عنوان  به  شبکه  اریبس  یِ(   ی عصب   یهامحبوب 

هستند    خورش یپ  یعصب   یاهاز شبکه  یادسته  کانولوشنی  یعصب   یشدند. شبکه  یاستاندارد معرف
  ر یهمانند تصاو  ،یمشبک  یِهای با توپولوژ  ییهایورود  لیو تحل  هیتجز  یبرا  چشیپ  یهاهیکه از لا

  پیچشیا    کانولوشنبه نام    یاضیها بر اساس تابع رشبکه  نی . نام اکنندیاستفاده م  وهایدیو و
  ی عصب   یهاشبکه  ،یکانولوشن   یهاطور خلاصه، شبکه . بهبرندی است که در ساختار خود به کار م

 . کنندی خود استفاده م  یهاهی از لا  یکیحداقل در    س،ی ضرب ماتر  یهستند که از کانولوشن به جا
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ها نورون  نیاتصالات ب  یخاص است، نحوه ساختاربند  یکه در مورد شبکه کانولوشن   یزیچ
خودمان در    یبصر  یهاپردازش داده  سمیاست که از مکان  یپنهان منحصر به فرد  هیلا  یو معمار

ها در  هیلا  ،خورپیش   یعصب   یهاما الهام گرفته شده است و برخلاف شبکه  یینایداخل قشر ب
CNN   شده اند: عرض، ارتفاع و عمق.   یبعد سازمانده  3در 

باید  را    نیشبکه کانولوش  یهای ژگیو  نیتراز مهم  یکی اکه  به  توجه  در   هیچند لا  نکه یبدون 
از دو بخش    CNNمعماری یک  کل    ، این است کهدیوجود دارد را به خاطر بسپار   معماری آن

 شده است:   لیتشک  یاصل

  کانولوشن  یسر کی، شبکه این لایه در :(Feature Extraction)  استخراج ویژگی ▪
(convolution)    ادغام  عملگرو   (pooling)اگر بخواهیم تصویر یک دهد.  ی ، انجام م

مانند  ه  یخاص  هاییژگیاست که در آن و  یقسمت  نیا گربه را در تصویر شناسایی کنیم،  
 لایه،  این  فهیوظطور خلاصه،  به  شود.یداده م  صیگوش، پنجه، رنگ خز گربه تشخ 

 یبه ورود  ترکینزد  یهاه یلااست.    ریتصو  یهاکسل یمهم در پ  یهای ژگیو  صیتشخ
کنند، در   ییرنگ را شناسا  یهاان یها و گرادساده مانند لبه  یهای ژگیکه و  رندیگیم  ادی

 .کنندی م  بیترک  تر دهیچیپ  یهای ژگیساده را با و  یهایژگیو  ترقیعم   یهاه یکه لا  یحال
استخراج    یمرحله  بعد ازبند  طبقه  کیکاملا متصل به عنوان    هیلا  نجا،یدر ا  بندی:طبقه  ▪

ارتباط را با   نیشتریب ی ژگیکه کدام و ندن کی مشخص م این لایهکند. یعمل م هاویژگی
استخراج شده    یهای ژگ یرا بر اساس و  ریکلاس تصورو  ، از این کلاس خاص دارد  کی

 قابل مشاهده است.   1-4آن در شکل    یکل  یمعمار  .کندیم  ین یبش یپ  یدر مراحل قبل

 
   کانولوشنیشمایی کلی از ساختار یک شبکه  .1-4شکل 

های عصبی  در مقایسه با سایر شبکه  زیمتما  یژگیسه و  یدارا   یکانولوشن   یعصب   یهاشبکه
 :هستند

 ک یمسئول    CNN  کی هر نورون در    :(local receptive fieldsمیدان پذیرای محلی ) .1
  یی دهد تا الگوهای ها امکان مبه نورون  نیاست و ا  یورود  یهاشده از داده  فی منطقه تعر
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  فیتعر  هیناح  نی. ااموزندیسازند، بی را م  ریکه تصو  یکوچک  اتیها و جزئمانند خطوط، لبه
  دان یم  رد،یگی در معرض آن قرار م  یورود  یهاواحد در داده  ای نورون    کیشده از فضا که  

  یشبکه عصب   کیدر    هیلا  کی  لتری با اندازه ف  پذیرا  دانیم  شود.ی م   دهینام  یمحل  پذیرای
 شود. ی م   فیتعر  یکانولوشن 

 :(Local connectivityمحلی)و اتصال  (parameter sharing)  پارامتر  گذاریاشتراک .2
شده   فیتعر   شیپارامتر از پابر  کی   نیو اباشد  هر لایه کانولوشنی شامل چندین فیلتر می 

شده است که مربوط به    میعرض و ارتفاع تنظ  کی  یدارا  لترهایف  نیاز ا  کیهر    است.
ف  نورون   کی  یمحل  پذیرای  دانیم رو  ییلترها یاست.  بر  عمل   یورود  یهاداده  یکه 
وکنند،  ی م لایه کانولوشنی  را    (feature map)  یژگی نقشه  خروجی   کنند. ی م  جادیادر 

  یژگینقشه و  کیها در  ها توسط همه نورون وزن   یگذاربه اشتراک  پارامتر  گذاریاشتراک
از   یامجموعهریفقط به ز  نوروناست که هر    یمفهوم  یاتصال محلاز طرف دیگر،    است.
ها کاملا  که در آن همه نورون  خورپیش  یشبکه عصب   کی برخلاف  ،  متصل است  هانورون 

کند و  ی کمک م ستمیبه کاهش تعداد پارامترها در کل س ها این ویژگی  .بهم متصل هستند
  کند.ی محاسبات را کارآمدتر م

اغلب    گیری یا ادغامزیرنمونه   :(poolingیا ادغام )  (sub-samplingگیری ) زیرنمونه .3
 ک ی یآوردن خروج نیی. نقش آن پادیآیم  CNNدر   کانولوشنی هیلا کیبلافاصله پس از 

کاهش    ،ادغام  یعملکرد اصل  ارتفاع و عرض است.  ییدر امتداد ابعاد فضا   کانولوشنی  هیلا
سبب    نیهمچن   ویژگی،  نی. اگرفته شود ادیتوسط شبکه    دیاست که با   ییتعداد پارامترها

را به همراه شبکه    یعملکرد و دقت کل  شیافزا جهیو در نتشود  برازش می شیب  اثر  کاهش
 دارد.

مهم  ،کانولوشنی  هایشبکه  تار   ی نقش  در    همراه به   ق یعم  یریادگی  خچهیرا 
 ی مهم و موفق در فهم ما از مطالعه مغز در کاربردها  اینمونه   هاآن .  اندداشته 

اول   کانولوشنی  یعصب  هایهستند. شبکه  نیماش  یریادگی   های شبکه   نیجزو 
مهم مورد استفاده قرار گرفته   یتجار  یبودند که در حل و انجام کابردها  ی عصب
 قرار دارند. قیعم یریادگی یتجار یکابرد هایتا امروز در صدر برنامه یو حت

 

و  یتکرار  یالگوها  افتنیدر    ی کانولوشنیهاشبکه  استخراج    ی محل  یهای ژگیو 
 قدرت بسیار زیادی دارند.

 عملگر کانولوشن 

  ی را به عنوان ورود  ریتعلق دارند که تصو  یعصب   یهااز شبکه  یابه دسته   نیکانولوش  یهاشبکه
را استخراج    هایژگیو  دهند،ی قرار م  های ریها و سوگاز وزن   ی ب یآن را در معرض ترک  رند،یگی م
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 کیبا استفاده از  یورود ری به کاهش ابعاد تصو لیها تما. آنآورندی دست مبرا  جیو نتا کنندی م
اساس  کند.  ی تر مآسان  خورپیش   ی با شبکه عصب   سهیرا در مقا  های ژگی استخراج ودارند که    هسته
 است. کانولوشن    عملگر  شنیکانولو  یشبکهیک  

 د،یکن ی هسته شروع م  کیشما با    .نسبتا ساده است  اتیعمل  کی  اساسا  دوبعدی  کانولوشن
از وزن   سیماتر   کیکه    ،لغزدمی   یدوبعد  یورود  یهاداده  یهسته رو  نیها است. اکوچک 

و سپس   دهدی آن است انجام م  یکه در حال حاضر رو  یاز ورود  یرا با بخش  ایدرایهضرب  
  ی هر مکان  یرا برا  ندیفرآ  نیهسته ا  .(2-4)شکل    کندی خلاصه م  یخروج  کسلیپ  کی   ررا د  جینتا

 یدو بعد  سیها را به ماتریژگی از و  ی دو بعد  سیماتر  کیکند و  یلغزد تکرار میآن م  یکه رو
 یورود  یهایژگیدار واساساً، مجموع وزن   یخروج  یهای ژگیکند. و یم  لیها تبدیژگیاز و  گرید

  قرار دارند.  یورود  هیدر لا  یخروج  کسلی پ  کاندر همان م  بایهستند که تقر

 
 عملگر کانولوشن  .2-4شکل 

 نی. اگر ااست  3×3=9  یخروج  یهایژگی، و و5×5=25  یورود  یهایژگیدر مثال بالا، و
داشت  میخواه 29× 9= 225پارامتر   ه تعدادب یوزن سِیکامل متصل استاندارد بود، ماتر هیلا کی

امکان را    نیها به ما ااست. کانولوشن   یورود  یژگیهر و  یمجموع وزن  یخروج  یژگیکه هر و
  .میپارامتر انجام ده 9را تنها با    لیتبد  نیدهند که ای م

به منظور   توانیرا م  ریمتغ  یهااشکال مختلف است. هسته  یبر مرزها  دیتأک  کانولوشن،  ریتأث
 ،یانجام آن به صورت دست  یتلاش برا  یحال، به جا  نیکرد. با ا  میتنظ  قیدق  یازهایبرآوردن ن

 .  کندیواگذار م  یریادگی  ندیرا به فرآ  فیوظا  نیا  قیشبکه کانولوشن عم   کی
را به همراه دارد که   یادهیچیپ  یهای مختلف، همپوشان   های )فیلترهای(هسته   یکاربرد مواز

  ی مهم هستند، ساده کند. تفاوت اصل یبندطبقه یرا که واقعاً برا ییهایژگیتواند استخراج وی م
هندسه موجود    کیکار با    یدوم برا   هیلا  ییکانولوشن، توانا   هیلا   کیکاملا متصل و    هیلا  کی  نیب

کند.  ی م  یرا رمزگذار   گرید  ی ش   کی  از  یش  کی  صیتشخ  یبرا  ازیعناصر مورد ن  تماماست که  
دارد.    ازین  ییزدابهام ا  کیانجام    یبرا  یاما به پردازش بعد،  داد  میتوان فوراً تعم یعناصر را نم   نیا
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  م یتقس  یرا بدرست   ری توان تصویهم هستند. چگونه مهب  هیشب   بایتقر  ین یبه عنوان مثال، چشم و ب
ها  آن   توانی وجود دارد که م  یف ی ظر  یها: تفاوت شودی مضاعف ارائه م  لیتحل  کیکرد؟ پاسخ با  

  یبر روابط درون یمبتن ، ایاش سراسریاز همه، هندسه  ترهمکشف کرد و م زدانهیر یلترها یرا با ف
را    نیالساقی مثلث متساو  کی  دیبا  ین یها و بچشم ،  ثابت هستند. به عنوان مثال  بایاست که تقر

توان  یمرا    نیدارد. ا  ین یهر چشم و ب   نیب  کسانیتقارن صورت دلالت بر فاصله    رایدهند، ز  لیتشک
 ق، یعم   یری ادگیبه لطف قدرت    ایانجام داد،  تصویر  پردازش    یها کیاز تکن   یاریاز قبل، مانند بس

به    یخروج  یهاو کلاس   نهی که تابع هز  ییآموزش واگذار کرد. از آنجا  ندیتوان آن را به فرآی م
  ی برا  که  ردیبگ  ادی  تواندیم  قیشبکه کانولوشن عم   کی  کنند،یها را کنترل متفاوت   یطور ضمن 

را کنار    دهیفایب  اتیحال تمام جزئ  ن یمهم است و در ع  یزیهدف خاص چه چ   کیبه    دنیرس
 بگذارد.

 کانولوشن لایه 

که    لترهایفاز    یامجموعهشامل  لایه    نیاست. ا  CNN  کیبلوک سازنده    نیترکانولوشن مهم   هیلا
شناخته    (feature detectors)  یژگی و  یآشکارسازها  ای  (kernelsها )هستهبه عنوان    نیهمچن 

به عبارت  شود.  یاعمال م  یورود  یهادر تمام مناطق داده  لتریکه در آن هر ف  هستند  شود،ی م
مناطق محل  افتی  یهای ژگ یو  یی، شناساکانولوشن  هیلا  یاصل  فهیوظدیگر،   در    ر یتصو   یشده 

از    های ژگیو  ییشناسا  نیدر کل مجموعه داده مشترک هستند. ا  های ژگ یو  نیکه ا  است  یورود
را بر   یمحل   لتریف کی، کانولوشنی هی. لاشودی م  یژگی نقشه و دی منجر به تول هالتر یفاعمال  قیطر
اکندیم  الاعم   یورود  ریتصو  یرو م  نی.  منجر  پ  یبهتر  یبندطبقه  شودیامر    یهاکسلیدر 

. به عبارت  ردیصورت پذ   ریها وجود دارد در همان تصو آن  نیب  یشتریب  یکه همبستگ  یاه یهمسا
داشته باشند. به عنوان مثال،    یهمبستگ  گریدک یبا    توانندیم  ی ورود  ریتصاو  یهاکسل یپ  گر،ید

  یارمجموعهیرا به ز لتریف یقتها و دهان قرار دارد. وچشم نیب  شهیهم  ین یصورت، ب ریدر تصاو
به عنوان   ه یلا  نیا  از.  میکن ی را استخراج م  یمحل  یهایژگیاز و  یبرخ  م،یکن یاعمال م  ریاز تصو

 .  شوندی استخراج م  هیلا  نیدر ا  ریتصو  یهایژگی. چراکه وشودیم  ادی  زین  یژگی استخراج و  هیلا
لا خاص  یدارا  کانولوشن  هیهر  هر    ابرپارمترهااز    یمجموعه  آن  کیاست که  تعداد از  ها 
 :کندیم  نییرا تع  یژگیو  یِهانقشه   یِخروج  یِو اندازه  ارتباطات

 دان یمشود(  یم  دهینام  ز ین  لتریاندازه فاوقات    ی)گاه  Kی  هسته  یاندازه  اندازه هسته: •
  ن یا  شیشود. افزای اعمال م  یورود  یهاهمه مکان   یکند که برای م   فیرا توصا  پذیر

کند،    افتیرا در  یشتر یب  ییدهد تا اطلاعات فضایاجازه م   کانولوشن  هیپارامتر به لا 
 دهد.یم  شیشبکه را افزا  یهازمان تعداد وزن طور همبه  که  یدر حال

 Dو عمق    یریادگیقابل    یبا تعداد پارامترها  مایها مستقتعداد هسته  :تعداد هسته  •
  ی ژگینقشه و  کیطور که هر هسته  مطابقت دارد. همان   پیچش  هیلا  کی  یحجم خروج
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 Dبا عمق    یخروج  یژگیو  یِنقشه  کی  D  یهاکند، هستهیم  دیجداگانه تول  یخروج
 کنند. ی م  دیرا تول

حجم  کی یهسته بر رو کیبا "لغزاندن"  یوزنتوان به عنوان جمع یرا م پیچش گام: •
در    کسلیپ  کیفاصله   کی"لغزش" با  نیازی نیست که  حال،    نیدرک کرد. با ا  یورود

را که    ییهاکسل یتعداد پ  𝑆کند. گام ی م   فیکه گام توص  یزیچ  فتد،ی زمان اتفاق ب  کی
  یهاکند. گام یشود را مشخص می جابجا م  یخروج  یِژگیو  یِهر محاسبه  نیب  ههست

تری  کم   محاسبات  رایز  کنند،یم  دیتول  یکوچکتر  یِخروج   یِژگیو  یِهانقشه   ،تربزرگ
 :داده شده استنشان زیر  مفهوم در شکل    نیا  شود.انجام می 

 
   ی صفر برا-گذاریهیلااز ، پیچش اتینحوه عملکرد عمل لیبه دل: صفر-گذاریلایه  •

از گم شدن    یریو جلوگ  1*1بزرگتر از    یلترهایابعاد پس از اعمال ف  کاهشکنترل  
در   می اطلاعات  استفاده  لایهحاشیه  از  دیگر،  عبارت  به  اغلب  صفر  -گذاریشود. 

با  داشت.  نگه    کسانیرا    یو خروج  یورود  یهاهیلا  ییابعاد فضا  شود تااستفاده می 
هنگام    ییشدن ابعاد فضاتوان کوچک یم  ،حاشیهصفر در اطراف    یِاضافه کردن ورود

  یی هر بعد فضا  یاضافه شده در هر طرف برا   یدور زد. مقدار صفرها  پیچش راانجام  
نشان داده زیر  صفر در شکل    گذاریهیاز لا  یااست. نمونه  𝑃  یاضاف   ابرپارمتر  کی

  :شده است

 
فراخش(Dilation)شفراخ • ازهم  :  اخ  𝑑  گشودگییا  استشد  یمعرف   رایکه  ،  ه 

  ی ثرتر و م  ایپذیر  دانیدهد تا می اجازه م  کانولوشن  هیاست که به لا  یگرید  ابرپارمتر
با   امر  نیدارد. ای که اندازه هسته را ثابت نگه م  یدر حال  ،داشته باشد  ینسبت به ورود

  ی استاندارد، به سادگ  کانولوشن.  دیآی هر سلول از هسته بدست م  نیفاصله ب  𝑑  یمعرف
م  0  فراخشاز   اینکندیاستفاده  از  پ  کی  دارای   رو.  افزااست  وسته یهسته  با    ش ی. 
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  ی شتریب  ییوجود دارد که وسعت فضا  کانولوشن  یِهیلا  کی  یامکان برا  نیا  فراخش
ورود بگ  یاز  ع  ردیرا  در  مفهوم    مصرفحال    ن یو  دارد.  نگه  ثابت  را  حافظه 

گاه  فراخش  هایکانولوشن  )آترو  هایکانولوشناوقات    یکه   atrousس 
convolutions)  نشان داده   3-4مختلف در شکل    هایفراخش با    ،شودیم  دهینام  زین

 . شده است
  ،گذاریلایه  𝑃و    𝑑  فراخش ،  𝑆، گام  𝐾  یِهسته  یِ، اندازه𝑊  یحجم ورود  یِبا توجه به اندازه

 شود:به صورت زیر محاسبه میحاصل    یحجم خروج

𝑊𝑜 = ⌊
𝑊 + 2𝑃 − 𝐾 − (𝐾 − 1)(𝑑 − 1)

𝑆
⌋ + 1. 

 
 مختلف.  یهابا اندازه یدو بعد یورود  یفراخش رو .3-4شکل 

معمولا  کانولوشنی یعصب   یها. اولا، شبکهدارای سه مزیت مهم است کانولوشناستفاده از 
)خلو  هایارتباط  یدارا پیش شبکههستند.    (Sparse interactionsت  از    خورهای عصبی 
کند.  یم  فیرا توص  یو خروج  یواحد ورود  نیب  ارتباطکنند که  ی از پارامترها استفاده م  یسی ماتر

 ی هاحال، شبکه  نیدارد. با ا  ارتباط  یبا هر واحد ورود  یبدان معناست که هر واحد خروج  نیا
بدست   یتر کردن هسته از ورودبا کوچککه    هستند  ارتباط خلوت  یدارا  کانولوشنی  یعصب 

 ن یداشته باشد، اما در ح کسلیهزاران پ ای هاون یلیم تواندیم ریتصو ک یبه عنوان مثال،  .دیآی م
هستند    کسلیصدها پ  ایها  که ده  یداری اطلاعات معن   میتوانیپردازش آن با استفاده از هسته، م 



های عصبی کانولوشنی شبکه فصل چهارم: 133   

 

  از یکه نه تنها ن  میکن   رهیرا ذخ  ی ترکم  یپارامترها  دی است که ما با  یبدان معن   نی. امیکن   ییرا شناسا 
م  را کاهش  بلکه کارای به حافظه  ن  یآمار  ییدهد،  را  م  زیمدل  ثانی بهبود    یهاشبکه   اً،یبخشد. 

ا  .کنندی استفاده م  مترپارا  ی گذاراشتراکاز    پیچشی  یعصب    ی ها از پارامترهاکه آن  امعن   نیبه 
 نیباعث آخر  نیچن پارامترها هم  یگذار. اشتراککنندی دوباره استفاده م  ابع ت  نیچند  یمشابه برا

است که اگر   یمعن  نیبه ا ورداییهمشود. ی م(  Equivarianceی )وردای هم  یعن ی یاصل تیمز
م   ز ین  یجابجا شود، خروج  یورود ای به همان صورت جابجا  پردازش    یبرا  یژگیو  نیشود. 
  یگرید  ی به جا  ریتصو  کی  از   یبخش  ای  تصویر  کیاگر    چراکهاست،    یضرور  ی دوبعد  یهاداده

 خواهد داشت.   یکسانی  شیمنتقل شود، نما  ریدر تصو

نورون ورود  خورش ی پ  یعصب  یهاشبکه  نورون   یهر  تمام    ی بعد   هیلا  یهارا به 
ا  کنندیمتصل م  با اشودیاتصال کامل گفته م   ندیفرآ  نیکه به  ا  نی.   ن یحال، 

اضاف محاسبه  مستلزم  به وزن   یروش  است  آموزش    یطورها  سرعت  بر  که 
تاث جاگذاردیم   یادیز  ریمدل  به  کامل،    ی.  ارتباط  جزئ   CNNاتخاذ  اتصال    ی از 

متصل است که    یورود  ه یاز لا  یاه یهر نورون فقط به ناح   یعنی  کند،ی استفاده م 
 CNN  کی  ن،ی. بنابراشودی نورون پنهان شناخته م    یمحل  یرایپذ   دانیبه عنوان م 

سرعت    جهیدارد و در نت   خورش یپ   ی عصب  یهانسبت به شبکه   یترکم  یپارامترها
 دارد  زین یترع یآموزش سر

 

با استفاده از عملگر    ی ورود  یهااز داده یژگیو  یهاکانولوشن نقشه   یهاه یدر لا
 . دیآیکانولوشن بدست م 

 kerasلایه کانولوشن در  
وارد   ریرا به صورت ز  ازیمورد ن  یهاماژول   دی ، ابتدا باKerasکانولوشن در    هیلا  کی  جادیا  یبرا
 :دیکن 

from keras.layers import Conv2D 

 :دیکن   جادیکانولوشن ا  هیلا  کی  ریبا استفاده از فرمت ز  دیتوانی سپس م
Conv2D  (filters, kernel_size, strides, padding, activation='relu', 
input_shape) 

 :دیکن   واردرا    ریز  یهاآرگومان   دیشما با

▪ filters تعداد فیلترها : 
▪ kernel_size  :کند.ی را مشخص م  کانولوشنکه هم ارتفاع و هم عرض پنجره    یعدد 
▪ strides  :  ک ی  یرو  فرضبه صورت پیش   د،یرا مشخص نکن   یزی. اگر چکانولوشنیگام  

 شود.یم  میتنظ



پایتون  باهای عصبی عمیق تا ساخت شبکه  اصول اولیه از: یادگیری عمیق  134  

 

▪ padding  :valid    یاsame 
▪ activation  :ساز  معمولا از تابع فعالrelu   شود.استفاده می 

از   استفاده  اول  نی کانولوش  هیلاهنگام  عنوان  به  با  کی در    هیلا  نیخود  آرگومان    کی  دیمدل، 
input_shape  (  بیتاپل است که ارتفاع، عرض و عمق )به ترت  کی  نی. اوارد کنیدرا ارائه    یاضاف

 کند.ی را مشخص م  یورود

  ن ی اول   نیکانولوش  هیکه لا  یدر صورت  input_shapeکه آرگومان    دیمطمئن شو
 گنجانده نشده باشد.  ست،یدر شبکه شما ن  هیلا

 ادغام لایه 

دهد، عملکرد  ی را کاهش م  ازیمورد ن  یاست که تعداد پارامترها  نیکانولوشن ا  یهاه یلا  یایاز مزا
  ات یکانولوشن، اغلب عمل  گرعمل  کیدهد. پس از  ی برازش را کاهش مشیبخشد و بیرا بهبود م

پردازش    یبرا  ازیمورد ن  یتوان محاسبات  زانیادغام به کاهش م  هیلا.  ادغام  :شودی انجام م  یگرید
قدرت پردازش    زانیکند و مسئول کاهش ابعاد است. با کمک کاهش ابعاد، میها کمک مداده

  ادغام کرد:    میتوان به دو نوع تقسیادغام را مکند.  کاهش پیدا میپردازش مجموعه داده    یلازم برا
م  و   (maximum pooling)   حداکثری نوع    ترینمتدوال.  (average pooling)  یانگین ادغام 

و انتخاب نورون با حداکثر    بخش( در هر  2×2)  هایشبکه  جادیا  و  حداکثری  ادغام  اداغام،
% از 75  یاتیعمل  ن یاست که چن   یهیبداست.    هیبق  کنار گذاشتندر هر شبکه و    یساز مقدار فعال 

  کند.یحفظ م،  کنندی م  فاینقش را ا  نیشتریرا که ب  ییهانورون   تنهااندازد و  یها را دور منورون 
 .(4-3)شکل    شودی محاسبه م  هستهمقدار    نِیانگیمادغام میانگین،  در  در مقابل،  

 
 ادغام حداکثری و ادغام میانگین .4-4شکل 
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در    گذاریلایهگام و    یبه پارامترها  مشابه  ،گامو    سلوليِ   اندازهادغام دو پارامترِ  هیهر لا  یبرا
اگرچه    .است  2و گام    2انتخاب معمول انتخاب اندازه سلول    کی .  وجود دارد  کانولوشن  یهاهیلا

توجه داشت که اگر اندازه سلول    دیالبته با.  ستین  رمعمولیغ  2و گام    3انتخاب اندازه سلول  
 نباشد.  دیو مف  ندازدیدور ب  را  یادیادغام اطلاعات ز  هیبزرگ باشد، ممکن است لا  یلیخ

  م ی توانیمختلف، م   یسازلازم به ذکر است که مانند نحوه استفاده از توابع فعال 
  با این حال، استفاده از ادغام .  میاستفاده کن  زیادغام متفاوت ن  عملگرهایاز  

معمول  ریغ هم    نیانگیم   ادغاماست، اما    عملگرها  نیترج یاز را   یکی  یحداکثر
 ن یترمرتبط  چراکهکند،  ی اغلب بهتر عمل م   ادغام حداکثری. در عمل،  ستین

 کند.یحفظ م  ریساختارها را در تصو
 

باش داشته  لا  دیتوجه  ه  یهاهیکه  جد  چیادغام  نم  یدیپارامتر  کنند، یاضافه 
  ی اضاف  اسیبا   ایبه وزن    ازی)مانند حداکثر( را بدون ن   ر یمقاد  یها به سادگآن   چراکه

 کنند.ی استخراج م 

 kerasکانولوشنی در   بندی تصویر با شبکه طبقه

  ریتصو  برای هرموجود    یهامجموعه داده و برچسب  کیابتدا به    ر،یتصو  بندیطبقهانجام    یبرا
  (scrapeاسکرپ )  ریتصاو  یوب را برا  یبه صورت دست  میستی. خوشبختانه، مجبور نمیدار  ازین

چند مجموعه داده استاندارد وجود دارد که  چراکه  م،یکن   یگذارها را برچسبو خودمان آن  کنیم
 م یاستفاده خواه CIFAR-10 از مجموعه داده  برای این مثال،  ها استفاده کنیم.از آن  میتوانی م

 :است  ریمجموعه داده به شرح ز  اتیکرد. جزئ

 کسلیپ  32  × 32کوچک    ریتصاو  :ری تصاوابعاد  ▪
خودرو، پرنده، گربه، گوزن، سگ، قورباغه،    ما،یهواپشامل:  برچسب    10  ها:برچسب  ▪

 ون یو کام  یاسب، کشت
داده   10000آموزش و    یبراداده    50000به  که    ریتصو  60000  اندازه مجموعه داده:  ▪

 اند.تقسیم شده  شی آزما  یبرا

کار را با   نی. اکنیم  واردرا    ر یاست که مجموعه داده تصو  نیا  میانجام ده  دیکه با   یکار  نیاول
Keras  در    ریکد ز یبا اجرا  ؛میدهی انجام مjupyter notebook: 

from keras.datasets import cifar10 
(x_train, y_train), (x_test, y_test) = cifar10.load_data() 

Downloading data from https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar-10-python.tar.gz 
170500096/170498071 [==============================] - 2s 0us/step 
170508288/170498071 [==============================] - 2s 0us/step 

https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar-10-python.tar.gz
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   (x_test, y_test) و (x_train, y_train)   مربوط  یهاهیدر آرا  میدار  ازیکه ن  ییهااکنون داده
شکل   م ین ی بب   دییایب  .مورد بررسی قرار دهیممجموعه داده را     یکم   دی. اجازه دهاندشده  رهیذخ
 ما چگونه است:  یورود  یِهای ژگیو  یِهیآرا

print('x_train shape:', x_train.shape) 

x_train shape: (50000, 32, 32, 3) 

 :است  ری مجموعه داده شامل موارد ز  x_train  که  دیگویبه ما م  هیشکل آرا

 عکس  50000 ▪
 کسل یپ  32ارتفاع   ▪
 کسلیپ  32عرض   ▪
 (یدر عمق )مرتبط با قرمز، سبز و آب  کسلیپ  3 ▪

 برچسب چگونه است:  هیشکل آرا  مین یبب   دییایب
print('y_train shape:', y_train.shape) 

y_train shape: (50000, 1) 

 عدد )مرتبط با برچسب( وجود دارد.   ک ی  ریتصو  50000از    کی هر    ی است که برا  ابدان معن   نیا
 فهم بهتر ببینیم:   یرا برا   و برچسب آن  ریتصو  کیاز    یانمونه  میکن   یسع  دییایاکنون، ب

print(x_train[0]) 

 [[[ 59  62  63] 
  [ 43  46  45] 
  [ 50  48  43] 
  ... 
  [158 132 108] 
  [152 125 102] 
  [148 124 103]] 
 
 [[ 16  20  20] 
  [  0   0   0] 
  [ 18   8   0] 
  ... 
  [123  88  55] 
  [119  83  50] 
  [122  87  57]] 
 
 [[ 25  24  21] 
  [ 16   7   0] 
  [ 49  27   8] 
  ... 
  [118  84  50] 
  [120  84  50] 
  [109  73  42]] 
 
 ... 
 
 [[208 170  96] 
  [201 153  34] 
  [198 161  26] 
  ... 
  [216 184 140] 
  [151 118  84] 
  [123  92  72]]] 

  نیا  دییا یب  نی. بنابراستین  دی ما چندان مف  یاما برا  ند،یبیم  نگونهیرا ا  ریتصو   رایانهکه  ی در حال
 :میکن   مصورسازی  matplotlibرا با استفاده از بسته   x_train[0]از    ریتصو



های عصبی کانولوشنی شبکه فصل چهارم: 137   

 
import matplotlib.pyplot as plt 
img = plt.imshow(x_train[0]) 

 
plt.imshow  شده را در    یگذارشماره  کسلیپ  ریاست که مقاد  یتابعx_train[0]  ر یبه تصو  

است  این    لیدل  به  نیاست، ا  ی کسل یپ  اریبستصویر نمایش داده شده در بالا    دهد.ی نشان م  یواقع
که برچسب    ببینیم   دییایب  حال  باشد.می کوچک    اریاست که بس  کسلیپ  32  ×  32  ریکه اندازه تصو

 : ستی در مجموعه داده ما چ  ریتصو  نیا
print('The label is:', y_train[0]) 

The label is: [6] 

به    ی انگلیسیاعداد به برچسب بر اساس حروف الفبا  لی" است. تبد6که برچسب عدد "  مین یبی م
 مرتب شده است:   ریصورت ز

 شماره  برچسب
 0 هواپیما 

 1 خودرو 

 2 پرنده 

 3 گربه 

 4 گوزن 

 5 سگ

 6 قورباغه

 7 اسب 

 8 کشتی

 9 کامیون 

شده است    یگذارقورباغه برچسب  کی  ریبالا به عنوان تصو  ریکه تصو  می ن یبیاز جدول م  ن،یبنابرا
ب6)برچسب   د  دییای(.  تغ  ریتصو  کیاز    یگرینمونه  با  به    رییرا  در   ری)تصو  1شاخص  دوم 

 : میاول در مجموعه داده ما( مشاهده کن   ری)تصو 0  یمجموعه داده ما( به جا
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img = plt.imshow(x_train[1]) 

 
 : میده  شینما  زیبرچسب آن را ن  بیایید

print('The label is:', y_train[1]) 

The label is: [9] 

 .شده است  یگذاربرچسب   ونیبه عنوان کام  ریتصو  نیکه ا  مینیبی م  ،پیشینبا استفاده از جدول  
که    یامشاهده  ن یاول  .میآن را پردازش کن   دیبا  م،یاکرده   یکه مجموعه داده خود را بررس  اکنون
به   نی. استندین  دیمف  یلیما به عنوان شماره کلاس خ  یهااست که برچسب   نیا  میدهی انجام م

.  میزنی م  یموضوع مثال  نیروشن شدن ا  ی. براندارندنظم و ترتیبی  ها  است که کلاس   لیدل  نیا
  ک ی ا ی است (1خودرو )برچسب:  کی ر یتصو  ایکه آ ردیبگ یم یتصم  نتواندما  یاگر شبکه عصب 

 ک یو آن را به عنوان  میریدر نظر بگ میانگین دیبا ایافتد. آیم ی (، چه اتفاق9)برچسب:  ونیکام
 .دارد  ییمعنا  چیهقطعا چنین چیزی  (؟  5)برچسب:   میکن   ین یبش یسگ پ

  ،ساختیم Keras خانه با   متیق  ین یبش یپ  یخود را برا  یشبکه عصب   نیاول  ،در فصل پیشین
 نی. امی[ در آنجا استفاده کن 1[ و ]0]  یهااز برچسب   توانستیمکه چرا    دیممکن است تعجب کن 

را به عنوان   یعصب   شبکه  یخروج  میتوانیاست که فقط دو کلاس وجود دارد و ما م  لیدل  نیبه ا
است که معتقد   ی معن   نیباشد، به ا  0.6  یشبکه عصب   یاگر خروج  یعن ی.  میکن   ریاحتمال تفس  کی

  پیکربندی در    نیابا این حال،  خانه است.    متیق  نیانگیدرصد بالاتر از م  60است با احتمال  
کلاس مختلف    10از    یکیتواند به  ی م  ری که تصو  ییکند، جایکار نم مثال    نیمانند اهچند کلاسه  

 .داشته باشد  لقتع
 10آن، ما به    یکلاس مختلف است. برا  10از    کیاحتمال هر    میخواهی ما واقعا م  آنچه

ن  یدر شبکه عصب   ینورون خروج آنجامیدار  ازیخود  از    م،یدار  ینورون خروج  10که ما    یی. 
ن  یهابرچسب  برا  دیبا  زیما  باشند.  داشته  مطابقت  آن  ا  یبا  به    نیانجام  را  برچسب  کار، 
متعلق به آن کلاس    ریتصو  ایدهد آیکه هر عدد نشان م  میکن یم  لیعدد تبد  10از    یامجموعه

و   1مجموعه    نیعدد ا  نیمتعلق به کلاس اول باشد، اول  ریتصو  ک یاگر    نی. بنابراریخ  ایاست  
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و جدول   ندیگوی م  one-hot  یکدگذار  ن یخواهند بود. به ا  0مجموعه    ن یدر ا  گر یتمام اعداد د
 :استصورت    نیبه ابرای این مثال    لیتبد

 شماره  برچسب one-hot یکدگذار 

 0 هواپیما  [1000000000]

 1 خودرو  [0100000000]

 2 پرنده  [0010000000]

 3 گربه  [0001000000]

 4 گوزن  [0000100000]

 5 سگ [0000010000]

 6 قورباغه [0000001000]

 7 اسب  [0000000100]

 8 کشتی [0000000010]

 9 کامیون  [0000000001]

 :میکن ی استفاده م  Keras، دوباره از    لیتبد  نیانجام ا  یبرا
from keras.utils import np_utils 
y_train_one_hot = keras.utils.np_utils.to_categorical(y_train, 10) 
y_test_one_hot = keras.utils.np_utils.to_categorical(y_test, 10) 

  ن یبه ا  y_train_one_hot = keras.utils.np_utils.to_categorical(y_train, 10)خط  
آرا  یمعن  با عدد    هیاول  هیاست که  به    میریگی م  y_trainرا فقط  را  آن  ،  one_hot  کدگذاریو 

y_train_one_hot  به تابع    دیبا  رایاست ز  ازیبه عنوان پارامتر مورد ن  10. عدد  میکن ی م   لیتبد
 . وجود دارد  سچند کلا  دییبگو

این  ( در  9برچسب:    با  ونی)کام  ما  دوم  ریبرچسب تصوکه    م ین یبب  میخواهی م  دیحال، فرض کن 
 :رسدیچگونه به نظر م  کدگذاری

print('The one hot label is:', y_train_one_hot[1]) 

The one hot label is: [0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 1.] 

( را xخود )  ریتصو  میممکن است بخواه  م،یا( را پردازش کردهyخود )  یهااکنون که برچسب 
 1و    0  نیب  ریمقاد  میاست که اجازه ده  نیا  میدهی که ما انجام م  ی. گام متداول میپردازش کن   زین

  ی ری ما از قبل مقاد  کسلیپ  ری که مقاد  ییکند. از آنجای ما کمک م  یباشد که به آموزش شبکه عصب 
 : میکن   میتقس  255بر  ها را  آن   دیبا  ی به سادگ  رند،یگیم  255تا    0  نیب

x_train = x_train.astype('float32') 
x_test = x_test.astype('float32') 
x_train = x_train / 255 
x_test = x_test / 255 
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نوع    کیکه    م،یکن ی م  لی" تبدfloat32است که نوع را به "   نیا  میدهی که ما انجام م  یدر عمل، کار
. میکن ی م  میتقس  255کند. سپس، هر سلول را بر    رهیرا با اعشار ذخ  ری تواند مقادی داده است که م
 :دینگاه کن   یآموزش   ریتصو  نیاول  یِه یآرا  ریسلول به مقاد  یبا اجراتوانید  می   ل،یدر صورت تما

x_train[0] 

array([[[0.23137255, 0.24313726, 0.24705882], 
        [0.16862746, 0.18039216, 0.1764706 ], 
        [0.19607843, 0.1882353 , 0.16862746], 
        ..., 
        [0.61960787, 0.5176471 , 0.42352942], 
        [0.59607846, 0.49019608, 0.4       ], 
        [0.5803922 , 0.4862745 , 0.40392157]], 
 
       [[0.0627451 , 0.07843138, 0.07843138], 
        [0.        , 0.        , 0.        ], 
        [0.07058824, 0.03137255, 0.        ], 
        ..., 
        [0.48235294, 0.34509805, 0.21568628], 
        [0.46666667, 0.3254902 , 0.19607843], 
        [0.47843137, 0.34117648, 0.22352941]], 
 
       [[0.09803922, 0.09411765, 0.08235294], 
        [0.0627451 , 0.02745098, 0.        ], 
        [0.19215687, 0.10588235, 0.03137255], 
        ..., 
        [0.4627451 , 0.32941177, 0.19607843], 
        [0.47058824, 0.32941177, 0.19607843], 
        [0.42745098, 0.28627452, 0.16470589]], 
 
       ..., 
 
       [[0.8156863 , 0.6666667 , 0.3764706 ], 
        [0.7882353 , 0.6       , 0.13333334], 
        [0.7764706 , 0.6313726 , 0.10196079], 
        ..., 
        [0.627451  , 0.52156866, 0.27450982], 
        [0.21960784, 0.12156863, 0.02745098], 
        [0.20784314, 0.13333334, 0.07843138]], 
 
       [[0.7058824 , 0.54509807, 0.3764706 ], 
        [0.6784314 , 0.48235294, 0.16470589], 
        [0.7294118 , 0.5647059 , 0.11764706], 
        ..., 
        [0.72156864, 0.5803922 , 0.36862746], 
        [0.38039216, 0.24313726, 0.13333334], 
        [0.3254902 , 0.20784314, 0.13333334]], 
 
       [[0.69411767, 0.5647059 , 0.45490196], 
        [0.65882355, 0.5058824 , 0.36862746], 
        [0.7019608 , 0.5568628 , 0.34117648], 
        ..., 
        [0.84705883, 0.72156864, 0.54901963], 
        [0.5921569 , 0.4627451 , 0.32941177], 
        [0.48235294, 0.36078432, 0.28235295]]], dtype=float32) 

،  مثال فصل پیش. برخلاف  داریم   یشی مجموعه آزما  کیو    آموزشیمجموعه    کیتا کنون ما فقط  
کار وجود دارد که    نیا  یبرا  ی انبریم  چراکه  ،میکن ینم   میخود را از قبل تقس  یمجموعه اعتبارسنج

 کرد.  میخواه  یمعرف  بعدا
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 م یکه ما خواه  CNN  یمعمار  .میکن   فی را تعرمدلی خود    یمعمار  دی ، ابتدا بایقبل  با مثالمشابه  
 است:   ریز  شکلساخت به  

 
 اند:و مقادیرِ پارامترهای معماری بالا به صورت زیر خلاصه شده 

• Conv Layer (32 Filter size 3×3) 

• Conv Layer (32 Filter size 3×3) 

• Max Pool Layer (Filter size 2×2) 

• Dropout Layer (Prob of dropout 0.25) 

• Conv Layer (64 Filter size 3×3) 

• Conv Layer (64 Filter size 3×3) 

• Max Pool Layer (Filter size 2×2)   

• Dropout Layer (Prob of dropout 0.25) 

• FC Layer (512 neurons) 

• Dropout Layer (Prob of dropout 0.5) 

• FC Layer, Softmax (10 neurons) 

تعداد  نیا دارای  )ب  یادیز  یها هیلا  معماری  د  شتریاست  تاکنون  آنچه  از میاده یاز  اما همه   ،)
انجام  خط کد    کیفقط با    هی هر لا  با این حال، ساخت.  میادهید  اند که قبلاساخته شده   یم یمفاه

را    یقبل  هیلا   یخروج  یبه سادگ  softmax  تابع که    دیاوریب  ادیبه    نگرانی نیست!جای  و    شودمی 
 . میخواهیخود م  یبندطبقه  مسئله  یکه ما برا  یزیکند، چی م  لیتبد  یاحتمال  یهاع یبه توز
  یی حال، از آنجا  ن یکرد. با ا  میاستفاده خواه  Keras  یب یمورد، از مدل ترت  نیا  یس یکدنو  یبرا

م. ما یکن یم  یدنباله معرف  نییتع   یرا برا  یدیروش جد  م،یدر مدل خود دار  یادیز  یهاهیکه ما لا
  بخشی   بتدا. ادیدنبال کن   میدهیآنچه را که انجام م  قایدق  دیتا بتوان  م یکن یکد را خط به خط مرور م

 : میکن ی خود را وارد م  ازیمورد ن  یاز کدها
from keras.models import Sequential 
from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten, Conv2D, MaxPooling2D 

 :کنیمایجاد میرا    یخال  یب یمدل ترت  کیسپس، ما  
model = Sequential() 
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قبلی با یاد داشته    شکلاول )اگر از    هی. لامیکن ی اضافه م  یمدل خال  نیبه ا  هیلا  کیما هر بار  
"  same"  گذاریلایهاست.    32و عمق    1، اندازه گام  3×3  لتریبا اندازه ف  کانولوشنی  هیلا  کی(  باشید 

این  (. با  شودیاعمال م  CNN  یهاهیهمه لا  یبرا  پیکربندیدو    نیاست )ا  "relu"   آن  سازو فعال
 :میکد مشخص کن باخود را    هیلا  نیاول  دیاجازه ده  ،حال

model.add(Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', padding='same', 
input_shape=(32,32,3))) 

ما با استفاده از    یخال  یب یبه مدل ترت  هیلا  نیاضافه کردن ا  ،دهدی انجام متکه کد    نیکه ا  یکار
  یاشاره دارد. جفت اعداد بعد تعداد فیلترهابه  32 یعنی عدد  نیاولاست.  ()model.add تابع 

گذاری را که  لایه  و  'relu' را که   یسازاشاره دارد. سپس، فعال   لتری( به عرض و اندازه ف3،3)
'same'  ن یا  لشی. دلمیکه ما گام را مشخص نکرد  دیداشته باش  توجه.  میکن ی است مشخص م  
تا زمان  فرضش یپ  میتنظ  کی  stride=1 است که تغ  میتنظ  نیا  میکه بخواه  یاست و   رییرا 

را    یاندازه ورود  دیبا  نیما همچن   ،داشته باشید. اگر به خاطر  میآن ندار  نییبه تع  یازین  م،ینده
توانند ی م  چراکه  ،مشخصات را ندارند  نیا  یبعد  یهاهی. لام یاول خود مشخص کن   هیلا  یبرا

شکل است   نیدوم ما در کد به ا  هیلا  .استنتاج کنند  یقبل  هیلا  ی را از اندازه خروج  یاندازه ورود
 (: میندار  یاندازه ورود  نییبه تع  یازی)ن

model.add(Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', padding='same')) 

گام ادغام    یفرض براشیاست. پ  2و گام    2× 2  ادغامبا اندازه    ادغام حداکثری  ه یلا  کی  یبعد  هیلا
 :میگام ندار   نییبه تع  یازیما ن  نیاست، بنابرا  ادغام، اندازه  حداکثری

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))) 

 :یمکن   یریجلوگبرازش  ش یتا از ب  میکن یاضافه م  ،0.25با احتمال    یحذف  هیلا  کی  ت،یدر نها
model.add(Dropout(0.25)) 

 :رسندیبهم به نظر م  هیواقعا شب   یبعد  هیچهار لااکنون چهار لایه اول را با کد ایجاد کردیم.  
model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu', padding='same')) 
model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu', padding='same')) 
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))) 
model.add(Dropout(0.25)) 

مثال  است که در    یکه مشابه کار  م،یکن   یسیکدنو  را  خود  کامل  متصل   هیلا  دی ما با  ت،یدر نها
در قالب    ف،یرد  کی  یجاما به  یهامرحله، نورون  نیحال، در ا  نیبا افصل پیش انجام دادیم.  

 م، یقرار ده  فیرد  کیها را در  نورون  دمانن قالب مکعب   نیا  نکهیا  یاند. براگرفته مانند قرار  مکعب 
 : میدهی انجام م  Flatten  هیلا  کیکار را با افزودن    نی. امیآن را صاف کن   دیابتدا با

model.add(Flatten()) 

 : بسازیم reluساز  فعالو  نورون    512  با  متصل کامل  هیلا  کی  بایداکنون،  
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model.add(Dense(512, activation='relu')) 

 : میکن یاضافه م  0.5احتمال    حذف تصادفی دیگر با  سپس یک
model.add(Dropout(0.5)) 

 :سازیممی  softmaxساز  نورون و فعال  10با    متصل کامل  هیلا  کیو در آخر، ما  
model.add(Dense(10, activation='softmax')) 

  زیر   کامل، کد   ی از معمار  یامشاهده خلاصه  یبراحال،    .دیرس  انی به پا  اکنونما    یمعمار  ساخت
 :میکن یرا اجرا م

model.summary() 

Model: "sequential" 
_________________________________________________________________ 
Layer (type)                Output Shape              Param # 
================================================================= 
conv2d (Conv2D)             (None, 32, 32, 32)        896 
 
conv2d_1 (Conv2D)           (None, 32, 32, 32)        9248 
 
max_pooling2d (MaxPooling2D)  (None, 16, 16, 32)       0 
 
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D)   (None, 8, 8, 32)         0 
 
 
dropout (Dropout)           (None, 8, 8, 32)          0 
 
flatten (Flatten)           (None, 2048)              0 
 
dense (Dense)               (None, 512)               1049088 
 
dropout_1 (Dropout)         (None, 512)               0 
 
dense_1 (Dense)             (None, 10)                5130 
 
================================================================= 
Total params: 1,064,362 
Trainable params: 1,064,362 
Non-trainable params: 0 
_________________________________________________________________ 

 :میکن ی م  لیخود کامپا  ماتیمدل را با تنظسپس،  
model.compile(loss='categorical_crossentropy', 
              optimizer='adam', 
              metrics=['accuracy']) 

 نجایساز ما در ا نهیبه. شودی م دهینام یامتقاطع طبقه  یآنتروپ میکن ی که ما استفاده م زیانیتابع 
adam میکن   یابیدقت مدل خود را رد  میخواهی ما م  ت،یاست. در نها.  

 است:  دلآموزش م   یاکنون، زمان اجرا
hist = model.fit(x_train, y_train_one_hot,  
           batch_size=32, epochs=20,  
           validation_split=0.2) 

یک تفاوت در کد  حال،    نی. با ا میدهیدوره آموزش م  20و    32  یِدسته  اندازهما مدل خود را با  
. میکن ی استفاده م  validation_data  یبه جا  validation_split=0.2  میما از تنظ  ؟را متوجه شدید

  هو مجموع  مجموعه آموزشی  کیخود به    یهامجموعه داده  میبه تقس  یاز یما ن  انبر،یم  نیبا ا
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که چه مقدار از مجموعه    میکن ی مشخص م  یدر عوض، ما به سادگ   نداریم.در شروع    یاعتبارسنج
% از مجموعه داده 20مورد،    ن یشود. در ایاستفاده م  یمجموعه اعتبارسنج  ک یداده ما به عنوان  

که   د ید  دیو خواه  د یشود. سلول را اجرا کن ی استفاده م  یمجموعه اعتبارسنج  کیما به عنوان  
 :کندی مدل شروع به آموزش م 

Epoch 1/20 
1250/1250 [==============================] - 27s 14ms/step - loss: 1.4824 - accuracy: 0.4623 - val_loss: 1.1698 - 
val_accuracy: 0.5885 
Epoch 2/20 
1250/1250 [==============================] - 17s 14ms/step - loss: 1.1323 - accuracy: 0.6000 - val_loss: 1.0689 - 
val_accuracy: 0.6276 
Epoch 3/20 
1250/1250 [==============================] - 17s 13ms/step - loss: 0.9810 - accuracy: 0.6534 - val_loss: 0.9494 - 
val_accuracy: 0.6725 
Epoch 4/20 
1250/1250 [==============================] - 17s 14ms/step - loss: 0.8859 - accuracy: 0.6900 - val_loss: 0.9151 - 
val_accuracy: 0.6828 
Epoch 5/20 
1250/1250 [==============================] - 18s 15ms/step - loss: 0.8015 - accuracy: 0.7171 - val_loss: 0.9117 - 
val_accuracy: 0.6802 
Epoch 6/20 
1250/1250 [==============================] - 18s 14ms/step - loss: 0.7203 - accuracy: 0.7469 - val_loss: 0.8959 - 
val_accuracy: 0.6874 
Epoch 7/20 
1250/1250 [==============================] - 17s 14ms/step - loss: 0.6486 - accuracy: 0.7709 - val_loss: 0.8811 - 
val_accuracy: 0.7066 
Epoch 8/20 
1250/1250 [==============================] - 17s 14ms/step - loss: 0.5960 - accuracy: 0.7902 - val_loss: 0.9053 - 
val_accuracy: 0.7055 
Epoch 9/20 
1250/1250 [==============================] - 17s 13ms/step - loss: 0.5312 - accuracy: 0.8129 - val_loss: 0.9100 - 
val_accuracy: 0.6982 
Epoch 10/20 
1250/1250 [==============================] - 18s 14ms/step - loss: 0.4887 - accuracy: 0.8262 - val_loss: 0.9183 - 
val_accuracy: 0.7077 
Epoch 11/20 
1250/1250 [==============================] - 18s 14ms/step - loss: 0.4483 - accuracy: 0.8415 - val_loss: 0.9454 - 
val_accuracy: 0.7083 
Epoch 12/20 
1250/1250 [==============================] - 17s 13ms/step - loss: 0.4195 - accuracy: 0.8514 - val_loss: 1.0072 - 
val_accuracy: 0.7062 
Epoch 13/20 
1250/1250 [==============================] - 18s 14ms/step - loss: 0.3889 - accuracy: 0.8625 - val_loss: 0.9655 - 
val_accuracy: 0.7089 
Epoch 14/20 
1250/1250 [==============================] - 18s 14ms/step - loss: 0.3591 - accuracy: 0.8764 - val_loss: 1.0041 - 
val_accuracy: 0.7042 
Epoch 15/20 
1250/1250 [==============================] - 17s 13ms/step - loss: 0.3372 - accuracy: 0.8814 - val_loss: 1.0220 - 
val_accuracy: 0.7133 
Epoch 16/20 
1250/1250 [==============================] - 18s 14ms/step - loss: 0.3242 - accuracy: 0.8868 - val_loss: 1.0927 - 
val_accuracy: 0.7041 
Epoch 17/20 
1250/1250 [==============================] - 23s 18ms/step - loss: 0.3053 - accuracy: 0.8925 - val_loss: 1.0579 - 
val_accuracy: 0.7046 
Epoch 18/20 
1250/1250 [==============================] - 18s 14ms/step - loss: 0.2917 - accuracy: 0.8990 - val_loss: 1.0833 - 
val_accuracy: 0.7061 
Epoch 19/20 
1250/1250 [==============================] - 17s 14ms/step - loss: 0.2825 - accuracy: 0.9014 - val_loss: 1.0957 - 
val_accuracy: 0.7165 
Epoch 20/20 
1250/1250 [==============================] - 17s 14ms/step - loss: 0.2700 - accuracy: 0.9064 - val_loss: 1.0855 - 
val_accuracy: 0.7131 

خود   یشبکه عصب   نیکه در ساخت اول  یکد  نیبا استفاده از ا  میتوانی پس از اتمام آموزش، م
 :میکن   مصورسازیها  را در طول تعداد دوره  یاعتبارسنج  زیان آموزش و  م،یادهید

plt.plot(hist.history['loss']) 
plt.plot(hist.history['val_loss']) 
plt.title('Model loss') 
plt.ylabel('Loss') 
plt.xlabel('Epoch') 
plt.legend(['Train', 'Val'], loc='upper right') 
plt.show() 
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 :میکن   مصورسازیدقت را    میتوانیم  نیما همچن 

plt.plot(hist.history['loss']) 
plt.plot(hist.history['val_loss']) 
plt.title('Model loss') 
plt.ylabel('Loss') 
plt.xlabel('Epoch') 
plt.legend(['Train', 'Val'], loc='upper right') 
plt.show() 

 
به شما توصیه  مرحله،    نیدر ابرازش شده است.  شود، مدل دچار بیشطور که مشاهده می همان

ها را  تعداد دورهتغییر    ای  یمعمار  رییمختلف مانند تغ  یو پارامترها  دیکه به عقب برگرد  کنممی 
 یکه از مدل خود راض  ی. هنگامدیکن   افتیدر  یبهتر  valدقت   دیتوانیم  ایآ  د ین یتا بب   دیامتحان کن 

 :دیکن   یاب یارز  یش یآن را در مجموعه آزما  دیتوانی م  د،یبود
model.evaluate(x_test, y_test_one_hot)[1] 

313/313 [==============================] - 2s 5ms/step - loss: 1.1410 - accuracy: 0.6924 
0.6923999786376953 
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شود، مدل کارایی چندانی ندارد. با این حال از حدس زدن تصادفی بهتر  طور که مشاهده می همان
 کند. عمل می

که  )با فرض این   دیکن   رهیخود را ذخ  دهیمدل آموزش د  دیمرحله، ممکن است بخواه  نیا  در
  HDF5به نام    ی لیمدل در قالب فااید(.  یک مدل با کارایی خوب با تنظیم دقیق ابرپارمترها ساخته 

 : میکن ی م رهیخط کد ذخ  نیشود. ما مدل خود را با ای م  رهی( ذخh5)با پسوند  
model.save('my_cifar10_model.h5') 

 :دیخط کد استفاده کن   نی از ا  د،یکن   یریبارگ  ندهیشده خود را در آ  رهیمدل ذخ  دیخواهی اگر م
from keras.models import load_model 
model = load_model('my_cifar10_model.h5') 

انجام    ی. برامیاساخته   ریبند تصوطبقه  کی  جادیا  یخود را برا  CNN  نیما اول  طور خلاصه،به
و آن را   میااستفاده کرده   یمشخص کردن معمار  یبرا  Keras Sequentialکار، ما از مدل    نیا

 ره یذخ  رامدل خود    نی. ما همچن میاآموزش داده  میاکه قبلا پردازش کرده   یامجموعه داده  یبر رو
بتوان  میاکرده برا   میتا  آن  از  ن  ریتصاو  یبندانجام طبقه  یبعدا  آموزش مجدد مدل    ازیبدون  به 

 .میاستفاده کن 
کار،    نیانجام ا  ی. برامیخودمان امتحان کن   ری تصاو  یآن را رو  دییا یب  م،یمدل داریک  اکنون که  

پوشه  در همان    از اینترنت دانلود کرده و  کلاس مجموعه داده(  10)بر اساس یکی از    ر یتصویک  
notebook  کنیماستفاده می   زیر  گربه  ریاز تصو  ما.  دیخود قرار ده: 

 
  کسل یپ  ریاز مقاد  یاهیبه صورت آرا  را  JPEG  لیفا  این" است. اکنون  cat.jpgمن "  یریتصو  لیفا
 : میخوانی م

my_image = plt.imread("cat.jpg") 

آن  م یتا بتوان م یده  رییگربه خود را تغ ریاست که اندازه تصو نی ا م یانجام ده دیکه با یکار نیاول
 ر یی تابع تغ  کیخودمان    نکه یا  ی(. به جا32  ×  32  ×  3  ی)اندازه ورود  م یرا در مدل خود قرار ده

ما در انجام    بهکه    استفاده کنیم"  scikit-imageبه نام "  یابستهاز    دییایب  م،یکن   یسیاندازه را کدنو
 : کندیآن کمک م

from skimage.transform import resize 
my_image_resized = resize(my_image, (32,32,3)) 
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 :میکن   مصورسازی  ریخود را به صورت ز  یافته  اندازه  رییتغ  ریتصو  میتوانی ما م
img = plt.imshow(my_image_resized) 

 
 1و    0  نیاست که قبلا ب  یکسل یپ  ریمقاد  یدارا  افتهی  رییتغ  ریکه اندازه تصو   دیتوجه داشته باش

بنابرا  یبنداس یمق است،  پ  ستین  یازین  ن یشده  برا  یپردازشش ی مراحل  قبلا    ر یتصو  یرا که 
که   مین یبی ، مmodel.predict. اکنون، با استفاده از کد  میاعمال کن   میخود انجام داد  یآموزش

 خواهد داشت:  یما چه خروج   دهیدمدل آموزش   شود،یداده م  گربه ز  ا  یریتصو  یوقت
import numpy as np 
probabilities = model.predict(np.array( [my_image_resized,] )) 

ها هستند. اگر  کلاس   یاحتمال بر رو  ع ینورون مربوط به توز  10  یخروج  ،کد بالا  یهایخروج
 ، خواهیم داشت:میسلول را اجرا کن 

probabilities 

array([[2.6720341e-02, 3.1344647e-05, 1.5095539e-01, 3.8518414e-01, 
        3.3354717e-03, 3.2324010e-01, 5.1648129e-02, 5.7933435e-02, 
        9.2716294e-04, 2.4454062e-05]], dtype=float32) 

 :دیرا اجرا کن   ریمدل، قطعه کد ز  یهاین یبش ی سهولت خواندن پ  یبرا
number_to_class = ['airplane', 'automobile', 'bird', 'cat', 'deer', 'dog', 'frog', 
'horse', 'ship', 'truck'] 
index = np.argsort(probabilities[0,:]) 
print("Most likely class:", number_to_class[index[9]], "-- Probability:", 
probabilities[0,index[9]]) 
print("Second most likely class:", number_to_class[index[8]], "-- Probability:", 
probabilities[0,index[8]]) 
print("Third most likely class:", number_to_class[index[7]], "-- Probability:", 
probabilities[0,index[7]]) 
print("Fourth most likely class:", number_to_class[index[6]], "-- Probability:", 
probabilities[0,index[6]]) 
print("Fifth most likely class:", number_to_class[index[5]], "-- Probability:", 
probabilities[0,index[5]]) 

Most likely class: cat -- Probability: 0.31140402 
Second most likely class: horse -- Probability: 0.296455 
Third most likely class: dog -- Probability: 0.1401798 
Fourth most likely class: truck -- Probability: 0.12088975 
Fifth most likely class: frog -- Probability: 0.078746535 
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 ر یدر واقع تصو  تصویر ورودیکرده است که    ین یبش یپ  قیطور دقمدل به  د،ین یبیهمانطور که م
است،    نییپا  اریو دقت آن بس  میکه ما دار  ستین  یمدل  نیبهتر  نی، ابا این حالگربه است.    کی

 ک یها را در CNN یاصول اساس مثال، تنها نی. ادیاز آن نداشته باش یادیانتظار ز نباید نیبنابرا
مجموعه داده توانید به عنوان تمرین، برای این  میپوشش داده است.    ادهس  اریمجموعه داده بس

 های دیگری را بسازید و نتایج را مقایسه کنید. مدل 

  خلاصه فصل

جا  کانولوشنی،  یعصب  یهاشبکه  ▪ به  کانولوشن  ماتر  ی از  در    س،ی ضرب  از   یکی حداقل 
 . کنندیخود استفاده م یهاه ی لا
 .شودی م یژگی نقشه و دیمنجر به تول هالتر یاعمال ف قی از طر های ژگی و ییشناسا ▪
  ر ی تصو  یهای ژگ ی . چراکه وشودیم  ادی   زین  یژگی استخراج و  هی به عنوان لا  لایه کانولوشناز   ▪

 .شوندیاستخراج م هی لا نی در ا

 آزمونک 
 های تشکیل شده است؟معماری کلی یک شبکه کانولوشنی از چه قسمت  .1

 های کانولوشنی را بیان کنید؟سه ویژگی متمایز شبکه  .2

 ؟ است هایی تشکیل شدهاز چه بخش  کانولوشن لایه .3

 مزایای استفاده از کانولوشن چیست؟ .4

های کانولوشنی چه نقشی دارند؟لایه ادغام در شبکه .5
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 شبکه عصبی بازگشتی چیست؟  ▪

 LSTMآشنایی با  ▪

 ها بندی متن با این شبکه تولید متن و طبقه  ▪

 

    اهداف یادگیری:

 های عصبی بازگشتیشبکه
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 مقدمه 

با اندازه ثابت    یورود  ند،مورد بحث قرار گرفت  پیشین  یهاکه در فصل  یعصب   هایشبکه  ی معمار
  ی عصب   یهاشبکه  یمعرف   بافصل    نی. اکنندی با اندازه ثابت ارائه م   یو خروج  کنندی م  افتیرا در

. شویممیدور    تیمحدود  نی از ا RNN  ( یا به اختصارRecurrent Neural Networks)  یبازگشت
RNNی بررو  یبازگشت  ارتباط  کی فیبا تعر  ر یبا طول متغ  ییهای کنند تا با توالیها به ما کمک م  

شود  یباعث م  یدلخواه ورود  یهای پردازش توال   ییتوانا.  میمقابله کن   (sequences)  هادنباله  نیا
RNNدر باشندقابل استفاده    و یا غیرهگفتار    صیتشخ،  زبان  یمانند مدل ساز  ییکارها  یها برا .

ها  ثابت شده است که آن   رای اعمال کرد، ز  یهر مشکل   یتوان برای ها را مRNN  ،یواقع، در تئور
Complete-Turing   یاتوانند هر برنامهی ها مآن  ،یاست که از نظر تئور  یبدان معن   ن ی. ا1هستند  

 ن یاز ا یا. به عنوان نمونهستیقادر به محاسبه آن ن یمعمول وتریکامپ  کیکنند که  یساز هیرا شب 
کرده است    شنهادیرا پ  یعصب  نگی تور  یهانیماشبه نام    یمدل  Google DeepMindموضوع،  

 .اموزدیرا ب  یساز ساده مانند مرتب   یهاتمیالگور  یاجرا  نحوهتواند  ی که م

 عصبی بازگشتی چیست؟ شبکه

  ی هاستمی از س  یاری بس  هیکه پا  یکانولوشن   یعصب   یهاشبکه  ی معمار  تشریح  در فصل قبل، به
اطراف خود را تنها    یایدنحال، ما    نیبا ا  .پرداختیمدهند،  یم  لی را تشک  شرفتهیپ  یوتریکامپ  یینایب

تر، ما  طور مشخص دارد. به  یمهم   اری نقش بس  زی. به عنوان مثال، صدا نمیکن ی درک نم   یینایبا ب
و   نینماد  ییهایتوال  قیاز طر  دهیچیپ  یهادهیافکار و ا  انیارتباط و ب  یها عاشق برقرارانسان 
اطلاعات    بتوانندها  ن یماش  میخواهی است که ما م   یمنطقرو،  از این.  میهست  یانتزاع  یهایی بازنما
 . را درک کنند  یمتوال

ای با قطعاتی که قبل  ای تنظیم شده باشند که هر قطعه به نوعی رابطهگونهها بههنگامی که داده
  یعصب  یهاشبکه شود.  یاد می  هها به عنوان دنبالشوند، داشته باشد از آنو بعد از آن ایجاد می

ی  هاالگوها در داده  صیتشخ  یهستند که برا  یمصنوع  یعصب   یشبکه  ی، نوعمکرر  ای  یبازگشت
سهام و    یزمان، بازارها   یسر  یهاداده  ،یخط، کلمات گفتارمانند متن، ژنوم، دسته  ایدنباله

  دهندی ها اجازه ماست که به سلول نیا یعصب  یهاشبکه نیپشت ا یِدهیاند. اشده  یطراح رهیغ
سلول  به خود    یقبل  یهااز  مرندیبگ  ادیمتصل  نوع  توانی .  به  داراسلول   نیا  ،یگفت که    یها 

 .سازندیم  یورود  یهارا از داده  یتردهیچیدانشِ پ  رو،نی"حافظه" هستند. از ا
 

 
1 Alex Graves and Greg Wayne and Ivo Danihelka (2014). "Neural Turing Machines". 
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مشترک دارند. پس    یژگیو   کیمورد مطالعه قرار گرفتند،    ن یشیپ  یهاکه در فصل   ییهامدل 
دارد.   ی بستگ  یفقط به نمونه ورود  یو خروج  شوندی ها ثابت مآموزش، وزن  ندیفرآ  ل یاز تکم 

وجود دارد که    یادیز  یوهای بند است، اما سنارطبقه   کیرفتار مورد انتظار    نیواضح است که ا
  کینمونه کلاس  کی  یزمان  ی. سرردیرا در نظر بگ  یورود  ریمقاد  خچهیتار  دیبا  ین یبشیدر آن پ

  ی. اگر سعمیکن   ین یبشیرا پ  ندهیهفته آ  یدما  دیکه با  میفرض کن   دییایخصوص است. ب  نیدر ا
𝑥(𝑡  ین یبش یپ  یبرا  دهیآموزش د  MLP  کیشناخته شده و    𝑥(𝑡)مقدار    نیفقط آخر  میکن  + 1)  

را در   و غیره   هافصل در طول سال   خچهیمانند فصل، تار   یزمان  طیتوان شراینم   م،یاستفاده کن 
کند  ی م  جادیخطا را ا  نیانگی م  ترینکم را که    ییهایقادر خواهد بود خروج  ونینظر گرفت. رگرس

  نیمشکل ا   نیحل ا  ی. تنها راه معقول براستین  یکاف   نیا  ،یواقع  یهات یمرتبط کند، اما در موقع
. میآن فراهم کن برای  حافظه  یک  تا    میکن   فیتعر  ینورون مصنوع  یبرا  دیجد  یمعمار  کیاست که  

 نشان داده شده است:  ریز  شکلمفهوم در    نیا

 
آن را    یاتصال بازخورد  چراکه  ،ستیخالص ن  خورش یپ  یواحد محاسبات  کی  گریاکنون نورون د

 استفاده کند.  دیجد   ریمقاد ین یبش یپ  یگذشته خود را به خاطر بسپارد و از آن برا  کندی مجبور م

. چرا  کنندیرا برطرف م  خورشی پ  یِعصب  یِهانواقصِ شبکه  ،ی بازگشت  یعصب  یهاشبکه
شبکه م  خورشی پ  یهاکه  بپذ  یهایورود  توانندیتنها  را  ثابت  اندازه  تنها   رندیبا  و 

با همان   یقبل یهایکنند و قادر به در نظر گرفتن ورود  دیبا اندازه ثابت تول ییهایخروج 
  یبازگشت  یعصب   یشبکه  ها،یگذشته در توال   یهای. با در نظر گرفتن ورودستندی ن  بیترت

وابستگ گرفتن  به  شبکه  یزمان  یهایقادر  که  آن  خورشی پ  یعصب   یهستند  به    قادر 
 . ستین
 

  ی هر مرحله زمان  یو برا  رندیگیم  یرا به عنوان ورود  یادنباله  ، یبازگشت  یعصب   یهاشبکه
در    ی شبکه عصب  کیبه عنوان    توانیها را مشبکه  نی. اکنندیم  ی ابیرا ارز  یشبکه عصب

  ی حالت را حفظ کند. هنگام دهدیحلقه است که به آن اجازه م  ک ی  ینظر گرفت که دارا
باز م  کی  یِمراحلِ زمان  قیاز طر   لقهح  شود،یم  یابیکه ارز   ا یها  حلقه  نی. اشودیدنباله 

  نکهی. انامند یم  ی بازگشت  یهاها را شبکهشبکه  نیهستند که ا  یلی مکرر دل  یوندهایپ
 ک ینورون در    کی  یاست که خروج  یمعن  نیشامل حلقه است به ا  یشبکه بازگشت   کی

  جهیبه همان نورون بازگردانده شود. نت   گری د  یممکن است در نقطه زمان  ینقطه زمان
ا  نیا فعال  نیامر  به  بنابرا  یهایسازاست که شبکه نسبت  )و   یهایورود  نیگذشته 

 اند( حافظه دارد. نقش داشته یسازفعال نیگذشته که در ا 
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 ساختار شبکه عصبی بازگشتی
 :نشان داده شده است  ریز  شکلهمانطور که در    ،یسنت یشبکه عصب   کیدر    دیفرض کن 

 
  دییایاست. ب  یمتوال  بیترت  کی  ای  یگام زمان  ک ینشان دهنده    𝑡که  ،  میدار  𝑥𝑡  ی ورود  یتعداد  

توان  ی را م  𝑡شبکه در هر    یباشند. خروج  گریکدیمستقل از    ،مختلف  𝑡  یِهایورود  میفرض کن 
ℎ𝑡به صورت   = 𝑓(𝑥𝑡)  نوشت. 

بازخوردها،  RNNدر   بعد  یفعل  تِیوضع  اطلاعاتِ  ی،حلقه  به حالت  م  یرا  کند،  ی منتقل 
   :نشان داده شده است  ریز  شکلدر    ،شبکه  بازشدهطور که در نسخه  همان

 
ℎ𝑡توان به صورت یرا م  𝑡در هر    RNNشبکه    یخروج = 𝑓(ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡)    .مشابه  کارنوشت  𝑓  

از  است.    یمحاسبات قبل  یِجوابسته به خرو  ℎ𝑡  یِشود و خروجی هر عنصر دنباله انجام م  یرو
دارد،    ی)و وزن شبکه( بستگ  ان یجر  یکه حالت فقط به ورود  ،یمعمول   یهابرخلاف شبکه رو،  این
  ℎ𝑡−1 دیتوان یاست. شما م ℎ𝑡−1 یقبل تیوضع نیو همچن  یفعل یاز ورود یتابع ℎ𝑡 نجایدر ا

 .دیریشبکه در نظر بگ  یقبل  یهایاز تمام ورود  یاعنوان خلاصهرا به  
از آنچه تاکنون    )حافظه(  یاضاف  ایرهیذخ  به عبارت دیگر،  ای  وارره یزنج  یمعمار   نیبه لطف ا

حاصل    متوالیو    یزمان  یسر  ی هادر داده  RNN  یریدر بکارگ  یاد یز  تیمحاسبه شده است، موفق
 شده است. 

RNNک ی  یطور مکرر رورا به  یمشابه  تابع  چراکه   رند یگیم  لیدل  نیها نام خود را به ا  
 کنند. یدنباله اعمال م



های عصبی بازگشتیشبکه :پنجمفصل  153   

 

RNN سه مجموعه پارامتر )وزن( است:   یدارا 

▪ U  یورود 𝑥𝑡   را به حالتℎ𝑡  کندی م  لیتبد. 
▪ W  یحالت قبل  ℎ𝑡−1  یرا به حالت فعل  ℎ𝑡  کندیم  لیتبد. 
▪ V  تازه محاسبه شده    یداخل  تیوضعℎ𝑡  یرا به خروج 𝑦  کندی نگاشت م. 

U  ،V    وW  ن یمورد چن   نیتری کنند. اساسیمربوط اعمال م  یِهایورود  ی را رو  یخط  لیتبد 
شبکه    یو خروج  یداخل  تیوضع  میتوانی . اکنون ممیشناسی است که ما م  مجموع وزنی  ،تبدیلی

 :میکن   فیتعر  ریرا به صورت ز

ℎ𝑡 = 𝑓(ℎ𝑡−1 ∗ 𝑊 + 𝑥𝑡 ∗ 𝑈) 
𝑦𝑡 = ℎ𝑡 ∗ 𝑉 

 .است  یخطریغ  یساز  تابع فعال  f  نجا،یدر ا
رابطه   نیا  قیاز طر  ی، هر حالت به تمام محاسبات قبلRNN  ک یکه در    دیتوجه داشته باش

حافظه هستند،    یها در طول زمان دارا RNNاست که    نیمفهوم مهم ا  کیوابسته است.    یتکرار
توانند  یها مRNN  ،یهستند. در تئور  یبر اساس مراحل قبل  یاطلاعات  یحاو  ℎ  یهاحالت   رایز

به چند توانند  میمدت زمان دلخواه خود به خاطر بسپارند، اما در عمل فقط    یاطلاعات را برا
 . کنندمرحله به عقب نگاه  

قبلRNNدر   تمام محاسبات  به  هر حالت  بازگشت  ی،  معادله  وابسته    یتوسط 
پ ا  امدیاست.  ا   نیمهم  چرا که    شود،یحافظه در طول زمان م   جادیامر سبب 

 هستند. یبر مراحل قبل  مبتنی هاحالت

 RNNهای انواع معماری 

های متفاوتی  معماری  ،شوندیمحدود نم   ،ثابت  یِاندازه  یها به پردازش ورودRNNاز آنجا که  
 :شوندرا شامل می

یک: ▪ به  است  مقابل،طور که در شکل  همان  یک  این  قابل مشاهده  در   ،
به یک واحد پنهان و یک واحد خروجی    RNN  معماری یک واحد ورودیِ

های  . این معماری یک پردازش بدون متوالی همانند، شبکهشودمی نگاشت  
پیش نمونهمی  کانولوشنیی عصبی  خور و شبکهعصبی  این  باشد.  از  ای 

  باشد.تصاویر می  بندیطبقه پردازش  
، در این معماری یک واحد  قابل مشاهده است  ،زیرطور که در شکل  همان  یک به چند: ▪

به چند واحد پنهان و چند واحد خروجی نگاشت شده است. نمونه کابردی   RNNورودی  
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باشد. لایه ورودی یک تصویر را دریافت کرده و نویسی تصاویر میاز این معماری شرح
  کند.نگاشت میآن را به چندین کلمه  

 
  مقابل، طور که در شکل  همان  چند به یک: ▪

است مشاهده  چند  قابل  معماری  این  در   ،
و    RNNواحد ورودی   پنهان  به چند واحد 

یک واحد خروجی نگاشت شده است. یک  
معماری   این  از    بندی طبقهنمونه کاربردی 

می چندین احساسات  ورودی  لایه  باشد. 
 کندمی   ریافتنشانه از کلمات یک جمله را د

منفی   یا  مثبت  احساس  یک  صورت  به  و 
  کند.نگاشت می 

چند:   ▪ به  شکل  همانچند  در    مقابل، طور که 
، در این معماری چند واحد  قابل مشاهده است

به چند واحد پنهان و چند واحد   RNNورودی  
خروجی نگاشت شده است. نمونه کاربردی از  

ورودی  این معماری ترجمه ماشینی است. لایه  
  چندین نشانه از کلمات زبان مبدا را دریافت 

هایی از کلمات به زبان  ها را به نشانهو آن  کرده
 کند.ی هدف نگاشت م

 

 RNNتولید متن با  

RNNزبان  یهاها معمولا به عنوان مدل  (language models)    پردازش زبان طبیعی در حوزه 
(natural language processing )  زبان نسبتا جالب    کی  یرو  میما قصد دار.  شوندیاستفاده م
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  کی   یمتن   یهادنباله   یریادگی  یبرا  RNN  یهاکه مدل   ییجا  م،ی متن کار کن   دیتول  یِسازمدل   یبرا
سپس و  مشخص  جد  متنِ  یِتوال  دِی تول  ،دامنه  استفاده    دی کاملا  نظر  مورد  دامنه  در  معقول  و 

پاتر،  ی مانند هر  ییهامانند رمان   ،یهر متن ورود  تواندیم  RNNبر    یمبتن   متنِ  . مولدِشوندی م
  ر یاشعار شکسپو  ،  را بگیردجنگ ستارگان    ی همانندیهالمیف  یِهانامهلمیو ف  ریاز شکسپ  ییشعرها

آموزش داده شده باشد، متن    یکند. اگر مدل به خوب  دیجنگ ستارگان را تول  لم یف  یهالمنامهیو ف
جنگ و  "بخش از رمان    نیخوانده شود. در ا  یبه متن اصل  هیقابل قبول باشد و شب   دیبا  یمصنوع

از هر   دیتوانیمبا این حال،  .  میکن یعنوان مثال استفاده م  ه ب  یتولستولئو  یروس  سندهیاز نو  "صلح
کتاب   کی برا  یاهاز  خود  علاقه  پروژه گوتنبرگ  دیاستفاده کن   یآموزش  یهایورود  یمورد   .
(www.gutenberg.org  )یکتاب عال  57000از    شیکار است، با ب  نیا  یبرا  یمنبع عال  کی 
 شده است.  ی ها منقضکه حق چاپ آن   گانیرا

 پیوند:   از  مایجنگ و صلح را مستق  txt  لیفا  دیابتدا با

https://cs.stanford.edu/people/karpathy/char-rnn/warpeace_input.txt 

 آن را از پروژه گوتنبرگ   میتوانیم  گر،ی. از طرف دمیکن میدانلود  

https://www.gutenberg.org/ebooks/2600 

متن را به   م،یخوانی را م  لیسپس فا  .میرا انجام ده  های سازاز پاک  یبرخ  دیاما با  م،یدانلود کن 
 :میاندازیگذرا به آن م  یکاراکتر اول، نگاه  100و با چاپ    میکن ی م  لیحروف کوچک تبد

training_file = 'warpeace_input.txt' 
raw_text = open(training_file, 'r').read() 
raw_text = raw_text.lower() 
raw_text[:100] 

'ufeff"well, prince, so genoa and lucca are now just family estates 
of thenbuonapartes. but i warn you, i' 

 :میتعداد کاراکترها را بشمار  دیاکنون با
n_chars = len(raw_text) 
print('Total characters: {}'.format(n_chars)) 

Total characters: 3196213 

 :میو اندازه واژگان را بدست آور  یکتا  کاراکترهای  میتوانی سپس، م
chars = sorted(list(set(raw_text))) 
n_vocab = len(chars) 
print('Total vocabulary (unique characters): {}'.format(n_vocab)) 
print(chars) 

Total vocabulary (unique characters): 57 
['\n', ' ', '!', '"', "'", '(', ')', '*', ',', '-', '.', '/', '0', 
'1', '2', '3', '4', '5', '6', '7', '8', '9', ':', ';', '=', '?', 
'a', 'b', 'c', 'd', 'e', 'f', 'g', 'h', 'i', 'j', 'k', 'l', 'm', 

https://cs.stanford.edu/people/karpathy/char-rnn/warpeace_input.txt
https://www.gutenberg.org/ebooks/2600
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'n', 'o', 'p', 'q', 'r', 's', 't', 'u', 'v', 'w', 'x', 'y', 'z', 
'à', 'ä', 'é', 'ê', '\ufeff'] 

کاراکتر    57کاراکتر و    ونیلی م  3از    شیکه از ب  میخام دار   یمجموعه داده آموزش  کیاکنون، ما  
چند به    یدر معمار  م؟یکن   هیتغذ RNNآن را به مدل    میتوانی شده است. اما چگونه متشکیل    یکتا

مدل را    میتوانی . در مورد ما، م کندی م  دیتول  زمانمرا ه  های و توال  ردیگی را م  های چند، مدل توال
  ی ورود یهای با توال یخروج  یها. طول دنبالهمیکن  هیبا طول ثابت تغذ یکاراکترها یهابا دنباله

طول دنباله را   د یشود. فرض کن یجا مها جابهآن  یورود  یهاکاراکتر از دنباله  کیبرابر است و  
  ک ی   earniیو خروج  learn  یبا ورود  میتوانی. اکنون ممیدهیقرار م   5  یرو  learningکلمه    برای

 :میکن   به صورت زیر تجسمرا در شبکه  عمل    نیا  می توانی . ما ممیبساز  ینمونه آموزش

 
متن خام    یهاداده  میتوانی م  ، ی. در مورد کل مجموعه آموزشمی ساخت  ینمونه آموزش  کیما فقط  

نمونه   کی  ی. هر دنباله از کاراکترها ورودمیکن   میتقس  100مثلا    ،یبا طول مساو  ییهارا به دنباله
 نیاما ا  م،یکن یم  لیو تحل  هیخام را به همان روش تجز  یمتن   یهاسپس، ما داده .است  یآموزش

  ینمونه آموزش  کی  ،یخروج  یِبدست آمده   یهایاز توال  کی. هر  میکن ی بار از کاراکتر دوم شروع م
به عنوان طول   5  عدد  و   deep learning architecturesمثال، با توجه به متن خام    یاست. برا

 : میبساز  ریز  صورترا به    یپنج نمونه آموزش  میتوانی م  ،یتوال

 خروجی  ورودی
deep_ eep_l 

learn earni 

ing_a ng_ar 

rchit chite 

ectur cture 
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 .  است  ی خالیفضا  گرِ_ نشان   نجا،یدر ا
آنجا مدل   ییاز  داده  یشبکه عصب   یهاکه  در  یعدد  یهافقط   یهادنباله  کنند،ی م  افتیرا 

. ما با نگاشت  شوندینشان داده م  one-hot  یِکدگذار  یِکاراکترها با بردارها  یو خروج  یورود
 :میکن یم  جادیا  دیکشنری  کی،  56تا    0  یکاراکتر به شاخص ها  57

index_to_char = dict((i, c) for i, c in enumerate(chars)) 
char_to_index = dict((c, i) for i, c in enumerate(chars)) 
print(char_to_index) 

مقدار    بردارش  30شاخص    در  که   شودیم  لیتبد  57با طول    یبه بردار  𝑒به عنوان مثال، کاراکتر  
این کدگذاری را در فصل پیشین  نحوه  )  وجود دارد  0آن    گرید  یهاو همه شاخصقرار دارد    1

را به    یمجموعه داده آموزش  میتوانی کاراکتر، م  ی. با آماده شدن جدول جستجو(د مشاهده کردی
 :میبساز  ریصورت ز

import numpy as np 
seq_length = 100 
n_seq = int(n_chars / seq_length) 

و   ی، ورودسپسداشت.    میخواه  یآموزش   یِنمونه  n_seqما  ،  100  یطول دنباله رو  میبا تنظ
 :میکن یم  هیاول  یرا مقدارده  یآموزش  یخروج

X = np.zeros((n_seq, seq_length, n_vocab)) 
Y = np.zeros((n_seq, seq_length, n_vocab)) 

  اینگونه است:که طول دنباله از نظر شکل    دیتوجه داشته باش

 ی( ژگی تعداد نمونه، طول دنباله، ابعاد و)

استفاده    RNNآموزش مدل    یبرا  Kerasاز    میما قصد دار  چراکه  ،است  ازیمورد ن  یفرم  نیچن 
 :دیکن می   ایجادرا    n_seq  یهااز نمونه  کیهر  سپس،    .میکن 

for i in range(n_seq): 
 x_sequence = raw_text[i * seq_length : (i + 1) * seq_length] 
 x_sequence_ohe = np.zeros((seq_length, n_vocab)) 
 for j in range(seq_length): 
  char = x_sequence[j] 
  index = char_to_index[char] 
  x_sequence_ohe[j][index] = 1. 
 X[i] = x_sequence_ohe 
 y_sequence = raw_text[i * seq_length + 1 : (i + 1) * seq_length + 1] 
 y_sequence_ohe = np.zeros((seq_length, n_vocab)) 
 for j in range(seq_length): 
  char = y_sequence[j] 
  index = char_to_index[char] 
  y_sequence_ohe[j][index] = 1. 
 Y[i] = y_sequence_ohe 

 :ببینید  شکل آرایه را  های زیرسلول   یبا اجرا  دیتوانی م  ل،یدر صورت تما
X.shape 

(31962, 100, 57) 



پایتون  باهای عصبی عمیق تا ساخت شبکه  اصول اولیه از: یادگیری عمیق  158  

 
Y.shape 

(31962, 100, 57) 

ابتدا  است.    RNNو اکنون زمان ساخت مدل    میرا آماده کرد  یمجموعه داده آموزشجا،  تا این 
 :دیلازم را وارد کن   یهاتمام ماژول 

from keras.models import Sequential 
from keras.layers.core import Dense, Activation, Dropout 
from keras.layers.recurrent import SimpleRNN 
from keras.layers.wrappers import TimeDistributed 
from keras import optimizers 
from tensorflow import keras 

  ها، احتمال حذف تصادفیها، تعداد لایه، تعداد نورون پارامترها، از جمله اندازه دستهابراکنون،  
 :کنیممیها را مشخص  و تعداد دوره

batch_size = 100 
n_layer = 2 
hidden_units = 800 
n_epoch = 300 
dropout = 0.3 

 : کنیمایجاد می شبکه را  سپس،  
model = Sequential() 
model.add(SimpleRNN(hidden_units, activation='relu', input_shape=(None, 
n_vocab), return_sequences=True)) 
model.add(Dropout(dropout)) 
for i in range(n_layer - 1): 
    model.add(SimpleRNN(hidden_units, activation='relu', 
return_sequences=True)) 
    model.add(Dropout(dropout)) 
model.add(TimeDistributed(Dense(n_vocab))) 
model.add(Activation('softmax')) 

 :به چند نکته توجه داشت  دیبا  ،ایمساخته که    یدر مورد مدل

▪ return_sequences=True  :شودی م  لیدنباله تبد  کیبه    بازگشتی،  یهاهیلا  یخروج  
صورت،    نیا  ری. در غمیخواستی طور که مهمان   کند،یچند به چند را ممکن م   یو معمار

 خواهد بود.   یعنصر به عنوان خروج  نیشود و آخریم  کیچند به  تبدیل به  

▪ :TimeDistributed  آنجا دنباله است، در   کی  بازگشتی  یهاهیلا  ی که خروج  ییاز 
لا  یحال کامل  هیلا  یک  یبعد  هیکه  و    متصل  ازردیگینم   یمتوال  یوروداست   .  

TimeDistributed  شودی مورد استفاده م  نیدور زدن ا  یبرا. 

 :میکن یانتخاب م  0.001  یریادگیرا با نرخ    RMSpropساز، ما  نهیبه  برای
optimizer = keras.optimizers.RMSprop(learning_rate=0.001, rho=0.9, 
epsilon=1e-08, decay=0.0) 



های عصبی بازگشتیشبکه :پنجمفصل  159   

 

پا  یآنتروپ   زیان  کردنبا اضافه   به  را  و در   میرساند   انیمتقاطع چندکلاسه، ساخت مدل خود 
 کنیم: نهایت مدل را کامپایل می 

model.compile(loss= "categorical_crossentropy", optimizer=optimizer) 

 : میندازیبای از مدل  به خلاصه  ینگاه  میتوانی م  ریبا استفاده از کد ز
model.summary() 

_________________________________________________________________ 
 Layer (type)                Output Shape              Param #    
================================================================= 
 simple_rnn_4 (SimpleRNN)    (None, None, 800)         686400     
                                                                  
 dropout_4 (Dropout)         (None, None, 800)         0          
                                                                  
 simple_rnn_5 (SimpleRNN)    (None, None, 800)         1280800    
                                                                  
 dropout_5 (Dropout)         (None, None, 800)         0          
                                                                  
 time_distributed_2 (TimeDis  (None, None, 57)         45657      
 tributed)                                                        
                                                                  
 activation_2 (Activation)   (None, None, 57)          0          
                                                                  
================================================================= 
Total params: 2,012,857 
Trainable params: 2,012,857 
Non-trainable params: 0 

  ن یتمر  ،یطولان  . اما قبل از شروع روند آموزشِمیآموزش دار   یتر براپارام  ون یلیم  2از    شیما ب
مدل در طول    یداخل  یهاتی آمار و وضع  یریگیپ  یرا برا  هاcallbackاز    یاست که برخ  یخوب

 :است  ری شامل موارد ز  callback. توابع  میکن   میآموزش تنظ

  م یکند تا بتوانیم  رهیکه مدل را بعد از هر دوره ذخ  مدل،  (checkpointوارسیِ )  نقطه ▪
آموزش را از آنجا    رمنتظره،یو در صورت توقف غ  میکن   ی ریشده را بارگ  رهیمدل ذخ  نیآخر

 .میریاز سر بگ
 .کندی را متوقف م  آموزش  ابد،ییبهبود نم   گرید  زیان،  تابع که    یکه زمان   زودهنگام،  توقف ▪
شده چقدر معقول    دیمتن تول  م ین یبب   میخواهیما م  طور منظم.متن به د یتول جی نتا یبررس ▪

 . ستیملموس ن  یآموزش به اندازه کاف  چرا که زیاناست  

 شوند:ی م  هیاول  یمقدارده  ا ی  فیتعر  ریتوابع به صورت ز  نیا
from keras.callbacks import Callback, ModelCheckpoint, EarlyStopping 
 
filepath="weights/weights_layer_%d_hidden_%d_epoch_{epoch:03d}_loss_{loss
:.4f}.hdf5" 
 
checkpoint = ModelCheckpoint(filepath, monitor='loss', verbose=1, 
save_best_only=True, mode='min') 

زیان    نیهمچن شود. ما  یم  رهیذخ  لیدر نام فا  یآموزش  زیانِبا شماره دوره و    ،مدل  وارسینقاط  
  ی دوره متوال  50  یکاهش آن برا  ایکه آ  تا ببینیم  میکن ی زمان نظارت مطور همرا به  اعتبارسنجی

 :ریخ  ایشود  ی متوقف م 
early_stop = EarlyStopping(monitor='loss', min_delta=0, patience=50, 
verbose=1, mode='min') 
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ما   بعد،  مرحله  کنظارت  یبرا  callbackیک  در  داریم  تیفیبر  ابتدا  لازم   یتابع کمک  کی. 
 کند:یم  دیما تول  RNNرا با توجه به مدل    یبا هر طول  یکه متن   میسینوی م

def generate_text(model, gen_length, n_vocab, index_to_char): 
    """ 
    Generating text using the RNN model 
    @param model: current RNN model 
    @param gen_length: number of characters we want to generate 
    @param n_vocab: number of unique characters 
    @param index_to_char: index to character mapping 
    @return: 
    """ 
    # Start with a randomly picked character 
    index = np.random.randint(n_vocab) 
    y_char = [index_to_char[index]] 
    X = np.zeros((1, gen_length, n_vocab)) 
    for i in range(gen_length): 
        X[0, i, index] = 1. 
        indices = np.argmax(model.predict(X[:, max(0, i - 99):i + 1, :])[0], 1) 
        index = indices[-1] 
        y_char.append(index_to_char[index]) 
    return ('').join(y_char) 

  ک یهر  یورود. سپس مدل کندمی انتخاب شده شروع  یکه به طور تصادف کارکتریبا این تابع، 
که طول آنها تا    یشده قبل   دیتول   کارکترهایرا بر اساس    gen_length-1  ماندهی باق   کارکترهایاز  

که    میکن   فیرا تعر  callbackکلاس    میتوانی اکنون م  .کندیم  ین یبشیاست )طول دنباله( پ  100
 :کندیم  دیدوره تول  Nهر    یمتن را برا

class ResultChecker(Callback): 
    def __init__(self, model, N, gen_length): 
        self.model = model 
        self.N = N 
        self.gen_length = gen_length 
 
    def on_epoch_end(self, epoch, logs={}): 
        if epoch % self.N == 0: 
            result = generate_text(self.model, self.gen_length, n_vocab, 
index_to_char) 
            print('\nMy War and Peace:\n' + result) 

 :میکن ی که همه اجزا آماده هستند، آموزش مدل را شروع م  اکنون
model.fit(X, Y, batch_size=batch_size, verbose=1, epochs=n_epoch, 
                 callbacks=[ResultChecker(model, 10, 200), checkpoint, early_stop]) 

 101و    51،  11،  1  یهادوره  یبرا   ریز  جی . نتاسدینوی کاراکتر م  200دوره    10هر    یبرا  مولد
 :باشدمی 

Epoch 1: 

Epoch 1/300 
8000/31962 [======>.......................] - ETA: 51s - loss: 2.8891 
31962/31962 [==============================] - 67s 2ms/step - loss: 2.1955 
My War and Peace: 
5 the count of the stord and the stord and the stord and the stord and the  
stord and the stord and the stord and the stord and the stord and the stord   

and the stord and the stord and the stord  and the 
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Epoch 00001: loss improved from inf to 2.19552, saving model to  
weights/weights_epoch_001_loss_2.19552.hdf5 

Epoch 11: 

Epoch 11/300 
100/31962 [..............................] - ETA: 1:26 - loss: 1.2321 
31962/31962 [==============================] - 66s 2ms/step - loss: 1.2493 
My War and Peace: 
?" said the countess was a strange the same time the countess was already 
been and said that he was so strange to the countess was already been and 
the same time the countess was already been and said 
Epoch 00011: loss improved from 1.26144 to 1.24933, saving model to 
weights/weights_epoch_011_loss_1.2493.hdf5 

Epoch 51: 

Epoch 51/300 
31962/31962 [==============================] - 66s 2ms/step - loss: 1.1562 
My War and Peace: 
!!CDP!E.agrave!! to see him and the same thing is the same thing to him and 
the same thing the same thing is the same thing to him and the sam thing 
the same thing is the same thing to him and the same thing the sam 
Epoch 00051: loss did not improve from 1.14279 

Epoch 101: 

Epoch 101/300 
31962/31962 [==============================] - 67s 2ms/step - loss: 1.1736 
My War and Peace: 
= the same thing is to be a soldier in the same way to the soldiers and the 
same thing is the same to me to see him and the same thing is the same to 
me to see him and the same thing is the same to me 
Epoch 00101: loss did not improve from 1.11891 

 شود:ی متوقف م  203دوره    لیآموزش در اوا

Epoch 00203: loss did not improve from 1.10864 

Epoch 00203: early stopping 
 

 کند:ی م  جادی ا  151را در دوره    ریمتن زمدل،  
which was a strange and serious expression of his face and shouting and  said 
that the countess was standing beside him.  "what a battle is a strange and 
serious and strange and so that the  countess was 

با این حال، شاید برای شما سوال پیش آید    شود.یخوب خوانده متا حدودی  جنگ و صلح ما  
تغ  میتوانیم  ایآ  که این  پارامترها    رییبا  آری است  م؟یبهتر عمل کن   RNNمدل  در  اما پاسخ   ،

ندارد.   را  مسائل   یبرا  RNNمدل    کیآموزش  چراکه  ارزشش  ن  یحل    یری ادگی  ازمندیکه 
 GRUو    LSTMمانند    ییهایمعمار.  ندارد  کارایی خیلی عالی  ،بلندمدت هستند  یهایوابستگ

 اند.شده  یمشکل طراح  نیحل ا  یخاص برا  رطوبه
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LSTM 

 ل یبلند مدت هستند، اما در عمل، به دل  یِهایوابستگ  یِریادگیساده قادر به    یها RNN،یدر تئور
در راستای   کنند.می  کوتاه مدت یِوابستگ یِریادگیها خود را محدود به آن  ،محو گرادیانمشکل 

یا    (Long short term memoryحافظه طولانی کوتاه مدت )  مقابله با این محدودیت، شبکه
 ک یوجودِ    لِ یبلندمدت را به دل  یهایتواند وابستگی م  LSTMارائه شد.    LSTMبه اختصار  

 انجام دهد.    در ساختارش،مخصوص    یِحافظه   سلولِ
تواند به صراحت یاست که اطلاعات م  (cell stateسلول وضعیت ) LSTM یدیکل  دهیا

نشان    1- 5در شکل   𝑐𝑡 عنوان  اب 𝑡 زمان   یبرا  سلول وضعیت،  نیا.  حذف شود  ایدر آن نوشته  
 .داده شده است

 
𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑈𝑓𝑥𝑡 + 𝑏𝑓) 
𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑈𝑖𝑥𝑡 + 𝑏𝑖) 
𝑎𝑡 = tanh(𝑊𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑈𝑐𝑥𝑡 + 𝑏𝑓) 
𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑈𝑜𝑥𝑡 + 𝑏𝑜) 
𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝑎𝑡 
ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ tanh (𝑐𝑡) 

 LSTMساختار یک  .1-5شکل 

انتقال    ی برا  یکند که راه  رییخاص تغ  یهاتواند توسط دروازهیتنها م  LSTM  سلول وضعیت
طر از  است.    قیاطلاعات  تشک  یمعمول  LSTM  کیآن  دروازه  سه  است:    لیاز  دروازه شده 

  .(𝑜) یدروازه خروجو   (𝑖)  یدروازه ورود،  (𝑓)  فراموش
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 م یخواهی ما م   ایکه آ  ردیگی م  میتصم   این دروازه  .است  شیدروازه فرامو  LSTMدروازه اول در  
پاک کن   وضعیت   سلول برتصمیمِ  .  ریخ  ای  میرا  فراموش  و   ℎ𝑡−1  ی قبل  یخروج  اساسدروازه 
 ی برا  کیصفر و    نیبا مقدار ب  یخروج  جادیا  یبرا sigmoidتابع    کیاست. از    𝑥𝑡  یفعل  یورود

 یِ دروازه  یِ خروج  نیب  ایدرایهضرب    کی.  شودیاستفاده م  وضعیتاز عناصر در سلول    کیهر  
  یِبه معنا  ،یفراموش   یِدروازه  یدر خروج  کی  . مقدارِشودی انجام م  وضعیتو سلول    یفراموش 

فراموش کردن    یدر مقابل، صفر به معنا  .است  وضعیتحفظ کاملِ اطلاعات عنصر در سلول  
تواند اطلاعات  یم  LSTM  کهاست    امعن   نیبه ا  نیکامل اطلاعات در عنصر سلول حالت است. ا

  ر یصورت زبه  یفراموش  یِدروازه  یمعادلهاندازد.  دور بیخود   وضعیت  بردار سلولاز  بط را  ریب
 است:

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑈𝑓𝑥𝑡 + 𝑏𝑓) 

کار در دو    نیبه سلول حافظه اضافه شود. ا  دیکه اطلاعات جد  ردیگی م  میتصم   یدروازه بعد
برای  ر  ی مقادسپس ایجاد  و    د کن   یرا بروزرسان  ری که کدام مقاد  دریبگ  می: تصم شودی بخش انجام م

گنجاندن    یبالقوه برا  دیجد  یاز نامزدها   یریانتخاب مقاد  یبرا  𝑖𝑡بردار  ابتدا از  .  بروزرسانی است
وزن مخصوص به خود را دارد    سیماتر   زین  𝑎𝑡  نامزدشود. بردار  ی استفاده م  وضعیت  سلول  در

استفاده    وضعیتسلول  با ابعاد مشابه    یبردار  لیتشک  یها برایو ورود  یو از حالت پنهان قبل
شود. یاستفاده م  یخطریتابع غ  کیبه عنوان    tanhتابع    کبرای ایجاد این بردار نامزد از یکند.  ی م
 زیر نشان داده شده است:در معادلات    ندیفرآ  نیا

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑈𝑖𝑥𝑡 + 𝑏𝑖) 
𝑎𝑡 = tanh(𝑊𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑈𝑐𝑥𝑡 + 𝑏𝑓) 

مشخص    یرا در هر مرحله زمان  وضعیتسلول  یبروزرسان  یِنحوه  یو ورود یفراموش یدروازه
 :شودی انجام م   ریمعادله ز  قیاز طر  یمرحله زمان  کیدر    وضعیتسلول    ی. بروزرسانکنندی م

𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝑎𝑡 
حالت    ،LSTMسلول    کی  یینها  ی خروج.  چه باشد  یکه خروج  ردیگیم  م یدروازه تصم   نیآخر

تابع   ک یابتدا، از    . گیردمی  یرا به عنوان ورود  𝑥𝑡  و  ℎ𝑡−1  ی خروج  یِ دروازه  است.  ℎ𝑡پنهان  
sigmoid سلولِ    رِیتا انتخابِ مقاد  شودی استفاده م  کیصفر و    نیب  ریمحاسبه بردار با مقاد  یبرا

 م یدهی م  tanh  هیلا  کیرا به    وضعیترا انجام دهد. سپس مقدار سلول    یدر مرحله زمان   تیوضع
مورد نظر در    یهاتا قسمت   رده،ضرب ک  sigmoid  یقبل  هیلا  یمقدار آن را در خروج  تیتا در نها

  ی اطلاعات چیه یاست که بلوک سلول یمعن  ن یبه ا 0  یخروجبه اشتراک گذاشته شوند.  یخروج
  یکامل بلوک سلول به خروج  است که حافظه  ان مع  نیبه ا  1  یکه خروج  یکند، در حالینم   دیرا تول

 : دهندی روند را نشان م  نیا  ریمعادلات ز  شود.ی سلول منتقل م

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑈𝑜𝑥𝑡 + 𝑏𝑜) 
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ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ tanh (𝑐𝑡) 

که اگر    دیتوجه داشته باش  کند؟ی محافظت م  محو گرادیاناز ما در برابر  LSTMحال چگونه  
  رونوشت مرحله به مرحله    نایسلول ع   وضعیتباشد،    0  یورود  دروازهباشد و    1فراموش    دروازه

حافظه   جه، یبه طور کامل حافظه سلول را پاک کند. در نت  تواندیمی  فراموش  دروازه. تنها شودی م
 بماند.   یباق  رییبدون تغ  یزمان طولاندر مدت  تواندی م

 :استداده شدهنشان   ریدر عمل در شکل زدر طول زمان،  LSTMبازشدن  یِ  نحوه

 
شده است،   می تنظ  1به    یشود؛ دروازه ورودیداده م  یبه شبکه به عنوان ورود  4.2در ابتدا مقدار  

 م ی تنظ  1دو مرحله بعد، دروازه فراموش شده به    ی شود. سپس برایم  رهیمقدار کامل ذخ  نیبنابرا
  یدیاطلاعات جد  چیشود و هی م  یمراحل نگهدار  نیکل اطلاعات در طول ا  نیشده است. بنابرا

 1به   یدروازه خروج ت،ی. در نهااندشده م یتنظ 0به   ی ورود یهادروازه چراکه ،شودینم  اضافه
 .ماندی م  یباق  رییشود و بدون تغیم  دیتول  4.2شود و  یم  میتنظ

 LSTMتولید متن با  

  ش ی کاراکتر افزا  160طول دنباله را به  در مقایسه با مثال پیشین،  ،  LSTMبر  یمبتن   متنِ  مولدِدر  
  ی بازساز  SEQ_LENGTH = 160  دی جدمقدار  را با    Yو    X  مجموعه آموزشی  رو. از اینمیدهی م

 کنیم: می 
seq_length = 160 
n_seq = int(n_chars / seq_length) 
 
X = np.zeros((n_seq, seq_length, n_vocab)) 
Y = np.zeros((n_seq, seq_length, n_vocab)) 
 
for i in range(n_seq): 
 x_sequence = raw_text[i * seq_length : (i + 1) * seq_length] 
 x_sequence_ohe = np.zeros((seq_length, n_vocab)) 
 for j in range(seq_length): 
  char = x_sequence[j] 
  index = char_to_index[char] 
  x_sequence_ohe[j][index] = 1. 
 X[i] = x_sequence_ohe 
 y_sequence = raw_text[i * seq_length + 1 : (i + 1) * seq_length + 1] 
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 y_sequence_ohe = np.zeros((seq_length, n_vocab)) 
 for j in range(seq_length): 
  char = y_sequence[j] 
  index = char_to_index[char] 
  y_sequence_ohe[j][index] = 1. 
 Y[i] = y_sequence_ohe 

نورون و حذف تصادفی    800  یحاوبازگشتی    هیدو لااز مدلی با  ما    ،قبلی  RNNبا مدل    در مقایسه
 کنیم: استفاده می  0.4با احتمال  

from keras.layers.recurrent import LSTM 
batch_size = 100 
n_layer = 2 
hidden_units = 800 
n_epoch= 300 
dropout = 0.4 

 کنیم:می  لیو کامپا  جادیاکنون شبکه را ا
model = Sequential() 
model.add(LSTM(hidden_units, input_shape=(None, n_vocab), 
return_sequences=True)) 
model.add(Dropout(dropout)) 
for i in range(n_layer - 1): 
    model.add(LSTM(hidden_units, return_sequences=True)) 
    model.add(Dropout(dropout)) 
model.add(TimeDistributed(Dense(n_vocab))) 
model.add(Activation('softmax')) 

 کنیم: استفاده می  0.001  یریادگی، با نرخ  RMSprop  از  ساز،نهیبهبرای  
optimizer = keras.optimizers.RMSprop(learning_rate=0.001, rho=0.9, 
epsilon=1e-08, decay=0.0) 
 
model.compile(loss= "categorical_crossentropy", optimizer=optimizer) 

 : میخلاصه کن   ،ایمساخته   یرا که به تازگ LSTMمدل    دییایب
model.summary() 

________________________________________________________________ 
Layer (type) Output Shape Param # 
================================================================= 
lstm_1 (LSTM) (None, None, 800) 2745600 
_________________________________________________________________ 
dropout_1 (Dropout) (None, None, 800) 0 
_________________________________________________________________ 
lstm_2 (LSTM) (None, None, 800) 5123200 
_________________________________________________________________ 
dropout_2 (Dropout) (None, None, 800) 0 
_________________________________________________________________ 
time_distributed_1 (TimeDist (None, None, 57) 45657 
_________________________________________________________________ 
activation_1 (Activation) (None, None, 57) 0 
================================================================= 
Total params: 7,914,457 
Trainable params: 7,914,457 
Non-trainable params: 0 

. قبلی  RNNاز مدل   شتریچهار برابر ب بایتقر کهآموزش وجود دارد  یپارامتر برا ونیلیم 8حدود 
 :میآموزش را شروع کن   دییایب
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model.fit(X, Y, batch_size=batch_size, verbose=1, epochs=n_epoch, 
                 callbacks=[ResultChecker(model, 10, 200), checkpoint, early_stop]) 

و  201، 151 یهادوره یبرا ریز جی. نتاسدینویکاراکتر م 500با  یدوره متن   10هر  یمولد برا
 است:   251

Epoch 151: 

Epoch 151/300 
19976/19976 [==============================] - 250s 12ms/step - loss: 
0.7300 
My War and Peace: 
ing to the countess. "i have nothing to do with him and i have nothing to 
do with the general," said prince andrew. 
"i am so sorry for the princess, i am so since he will not be able to say 
anything. i saw him long ago. i am so sincerely that i am not to blame for 
it. i am sure that something is so much talk about the emperor alexander's 
personal attention."  
"why do you say that?" and she recognized in his son's presence. 
"well, and how is she?" asked pierre. 
"the prince is very good to make 
 
Epoch 00151: loss improved from 0.73175 to 0.73003, saving model to 
weights/weights_epoch_151_loss_0.7300.hdf5 
 

Epoch 201: 

Epoch 201/300 
19976/19976 [==============================] - 248s 12ms/step - loss: 
0.6794 
My War and Peace: 
was all the same to him. he received a story proved that the count had not 
yet seen the countess and the other and asked to be able to start a tender 
man than the world. she was not a family affair and was at the same time as 
in the same way. a few minutes later the count had been at home with his 
smile and said: 
"i am so glad! well, what does that mean? you will see that you are always 
the same." 
"you know i have not come to the conclusion that i should like to 
send my private result. the prin 
 
Epoch 00201: loss improved from 0.68000 to 0.67937, saving model to 
weights/weights_epoch_151_loss_0.6793.hdf5 
 

Epoch 251: 

Epoch 251/300 
19976/19976 [==============================] - 249s 12ms/step - loss: 
0.6369 
My War and Peace: 
nd the countess was sitting in a single look on 
her face. 
"why should you be ashamed?" 
"why do you say that?" said princess mary. "why didn't you say a word of 
this?" said prince andrew with a smile. 
"you would not like that for my sake, prince vasili's son, have you seen 
the rest of the two?" 
"well, i am suffering," replied the princess with a sigh. "well, what a 
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delightful norse?" he shouted. 
the convoy and driving away the flames of the battalions of the first 
day of the orthodox russian 
 
Epoch 00251: loss improved from 0.63715 to 0.63689, saving model to 
weights/weights_epoch_251_loss_0.6368.hdf5 

 شود.ی متوقف م  0.6001  زیانبا    آموزش،  300در دوره    ت،یدر نها
به لطف معمار  مولدِ است   LSTM ی متن  واقعداستانِ  قادر  تر  تر و جالب ی جنگ و صلح 

شوند. آنها  ی کاراکتر به متن محدود نم   دیتول  یبرا  LSTM  یهاRNN  ن،یبر ا  علاوه  .سدیبنو
 .رندیبگ   ادیو غیره   HTML  ،LaTexمانند    ،یتوانند از هر داده کاراکتری م

 LSTMبا   متن  بندی چندبرچسبیطبقه 

شرح  متعدد را    یهایبا خروج  ،متنبندِ  طبقه   مدلِ  کی  جادیا  یِنحوه   بخش قصد داریم تا  نیدر ا
و    کرده  لیرا تحل  ینظر متن   کیکه    پرداخت  میبند متن خواهمدل طبقه  کیتوسعه    به. ما  دهیم
 .  کندیم  ین یبشیبرچسب مرتبط با نظر را پ  نیچند

  ، toxicهر نظر دارد:    یبرا  یشش برچسب خروجمورد استفاده برای آموزش، مجموعه داده  
severe_toxic،  obscene  ،threat،  insult    وidentity_hate  .ها دسته  نیتواند به همه ای نظر م  کی

 یچندبرچسب   یبندطبقه  مسئله  کیها تعلق داشته باشد که آن را به  دسته  نیاز ا  یارمجموعهیز  ای
  در این مثال.  دیدانلود کن   Kaggle  1سایت وب  نیاز ا  دیتوانیمجموعه داده را ماین    کند.ی م  لیتبد
 . کرد  میاستفاده خواه  "train.csv"  لیاز فا  تنها

ن  یهاکتابخانه  ابتدا مجموعه  ازیمورد  و  وارد کرده  را    را   ریز  کد.  میکن می   یبارگذارداده 
 کند:یرا وارد م  ازیمورد ن  یهاکتابخانه 

from numpy import array 
from keras.preprocessing.text import one_hot 
from keras.preprocessing.sequence import pad_sequences 
from keras.models import Sequential 
from keras.layers.core import Activation, Dropout, Dense 
from keras.layers import Flatten, LSTM 
from keras.layers import GlobalMaxPooling1D 
from keras.models import Model 
from keras.layers.embeddings import Embedding 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
from keras.preprocessing.text import Tokenizer 
from keras.layers import Input 
from keras.layers.merge import Concatenate 
import pandas as pd 
import numpy as np 
import re 
import matplotlib.pyplot as plt 

 :میکن می  یمجموعه داده را بارگذار  حال
toxic_comments = pd.read_csv("train.csv") 

 
1 https://www.kaggle.com/c/jigsaw-toxic-comment-classification-challenge/overview 

https://www.kaggle.com/c/jigsaw-toxic-comment-classification-challenge/overview
https://www.kaggle.com/c/jigsaw-toxic-comment-classification-challenge/overview
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 : دهدی م  شی شکل مجموعه داده را نما  ریز  کد
print(toxic_comments.shape) 

(159571, 8) 

 ستون است.  8رکورد و    159571مجموعه داده شامل  شود،  طور که مشاهده می همان
 :کنیدمی خروجی مشاهده  را   هادادهاز    با دستور زیر چند نمونه

toxic_comments.head() 

 id comment_text toxic severe_toxic obscene threat insult identity_hate 

0 0000997932d777bf 
Explanation\nWhy the 
edits made under my 
usern... 

0 0 0 0 0 0 

1 000103f0d9cfb60f 
D'aww! He matches this 
background colour I'm 
s... 

0 0 0 0 0 0 

2 000113f07ec002fd 
Hey man, I'm really not 
trying to edit war. 
It... 

0 0 0 0 0 0 

3 0001b41b1c6bb37e 
"\nMore\nI can't make 
any real suggestions on 
... 

0 0 0 0 0 0 

4 0001d958c54c6e35 
You, sir, are my hero. 
Any chance you 
remember... 

0 0 0 0 0 0 

  را  است  یرشته خال  ای  یمقدار ته  یحاو  فیکه در آن هر رد  ییتمام رکوردها  در مرحله بعد،
 . میکن می حذف  

filter = toxic_comments["comment_text"] != "" 
toxic_comments = toxic_comments[filter] 
toxic_comments = toxic_comments.dropna() 

متن   یحاو  comment_textستون   ب  ینظرات  سپس    میچاپ کن   رانظر    کی  دییایاست.  و 
 : می ن ینظرات را بب   یهابرچسب 

print(toxic_comments["comment_text"][168]) 

You should be fired, you're a moronic wimp who is too lazy to do research. 
It makes me sick that people like you exist in this world. 

 :اندازیممینظر    نیمرتبط با ا  یهابرچسب   حال با دستور زیر، نگاهی به
print("Toxic:" + str(toxic_comments["toxic"][168])) 
print("Severe_toxic:" + str(toxic_comments["severe_toxic"][168])) 
print("Obscene:" + str(toxic_comments["obscene"][168])) 
print("Threat:" + str(toxic_comments["threat"][168])) 
print("Insult:" + str(toxic_comments["insult"][168])) 
print("Identity_hate:" + str(toxic_comments["identity_hate"][168])) 

Toxic:1 
Severe_toxic:0 
Obscene:0 
Threat:0 
Insult:1 
Identity_hate:0 

 : میکن   مصورسازیبرچسب    هر  یتعداد نظرات را برا  دییایحال ب
toxic_comments_labels = toxic_comments[["toxic", "severe_toxic", "obscene", 
"threat", "insult", "identity_hate"]] 
fig_size = plt.rcParams["figure.figsize"] 
fig_size[0] = 10 
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fig_size[1] = 8 
plt.rcParams["figure.figsize"] = fig_size 
toxic_comments_labels.sum(axis=0).plot.bar() 

 
  تیخود را با موفقیِ  ما مجموعه داده.  را دارد  یفراوان  نیشتریب  "toxicکلاس "که    کنیدشاهده می م

تحل  هیتجز ب  یبند چندبرچسب مدل طبقه  ادامهدر    یم.کرد  لیو  ا  نیا  رایرا  داده   جاد یمجموعه 
 کرد.   میخواه
 هیلایک  وجود دارد: استفاده از    یبند چندبرچسب طبقه  یهامدل  جادیا  یدو راه براطور کلی،  به

 م یتوانیاول، م  کرد یدر رو  .متصل کامل  یخروج  هیلا  نیو استفاده از چند  متصل کامل  یخروج
متقاطع   یآنتروپ تابع زیانو   sigmoid ازسفعالابع با ت یبا شش خروج متصل کامل هیلا کیاز 

از شش برچسب را نشان    یک ی  یِخروج  متصل کامل،  هی. هر نورون در لامیاستفاده کن   دودویی
هر نورون   یابر  1و    0  نیب  یمقدار  sigmoid  یسازتابع فعالدانیم،  طور که می هماندهد.  ی م

شود که نظر متعلق به  یباشد، فرض م  0.5هر نورون بزرگتر از    یگرداند. اگر مقدار خروجی برم
  است که توسط آن نورون خاص نشان داده شده است.  یکلاس

برای این  . کرد جادیهربرچسب ا یبرا کاملمتصل  یخروج  هیلا کی توانمی دوم  کردیدر رو
خود را خواهد   sigmoidتابع    هیهر لاایجاد کرد که    یدر خروج  متصل کامل  هیلا  6  مثال، باید

   داشت.
بند متن چند  مدل طبقه   و یک  کنیمما تنها از رویکرد اول برای این مجموعه داده استفاده می 

  ی پاکسازبه  کنیم تامی  جادیا ابتدا، یک تابع کرد.  میخواه جادی ا یخروج هیلایک را با  یبرچسب 
 بپردازد:متن  

def preprocess_text(sen): 
    # Remove punctuations and numbers 
    sentence = re.sub('[^a-zA-Z]', ' ', sen) 
    # Single character removal 
    sentence = re.sub(r"\s+[a-zA-Z]\s+", ' ', sentence) 
    # Removing multiple spaces 
    sentence = re.sub(r'\s+', ' ', sentence) 
    return sentence 
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  comment_textنظر ستون    یِ. ورودمیکن یم  جادیخود را ا  یو خروج  یمرحله بعد مجموعه ورود
نظرات   تمام  ما  متغرا  است.  برچسبمیکن یم  رهیذخ  X  ریدر  در  ی خروج  ایها  .  قبلا  ها 

toxic_comments_labels  ریدر متغ  یخروج  یِرهیذخ  یبرا  ریاند. ما از آن مقادشده  ره یذخ  y 
 دهد: این کار را انجام می   ریز  کد.  کنیممی استفاده  

X = [] 
sentences = list(toxic_comments["comment_text"]) 
for sen in sentences: 
    X.append(preprocess_text(sen)) 
y = toxic_comments_labels.values 

  یخروج یِهابرچسب  چراکه ،میندار  one-hot یبه انجام کدگذار یازیما ن این مجموعه داده در 
خود را به مجموعه   یهامرحله بعد، داده  در  .اندشده   one-hot  یکدگذار   یبه بردارهاتبدیل  ما قبلا  

 : میکن ی م  میتقس  ونو آزم  یآموزش  داده
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.20, 
random_state=42) 

رو قبل از اینکه به ادامه این در ادامه نیاز به تبدیل ورودی خود به بردارهای عددی داریم. از این
 یهاتمیالگور بیشتر بدانیم.  ( word embedding) کلمات جاسازدر مورد  تامثال بپردازیم بیاید 

  یاگونه متن را به  دیرو با  نیاز ا   ستند،یصورت خام نبه  یمتن   یهاقادر به درک داده  قیعم   یریادگی
آن   لیتبد پردازش  به درک و  قادر  تا شبکه  باشد. جاساز کلمات روشکرد    یی بازنما  یبرا  یها 

که    ییجا  است،  یق یحق  ییهاکلمات در قالب بردار   ییمعنا  ش ی کلمات است که هدف آن نما
در   یعدد  یردارهاب  نی. اشوندی مشابه نشان داده م  یمشابه با بردارها  نهیو زم  یکلمات با معن 

 یترکلمات به اعداد، ابعاد کم لیتبد یبرا یعیدر پردازش زبان طب  یآمار یکردها یبا رو سهی مقا
را دارند   نیا  ییشده باشند، توانا  ده یآموزش د  یاگر به خوب  یعدد  یبردارها  نیا  ن، یچن دارند. هم

از  یاریبس یکلمات، سنگ بناجاساز کلمات را نشان دهند.  ن یب ی و نحو ییکه ارتباطات معنا
  .کنندی استفاده م  قیعم   یری ادگیاست که از    یعیانجام گرفته در حوزه پردازش زبان طب   یکارها 

اول، در    کردیمتفاوت بدست آورد. در رو  کردیاز دو رو  توانی متون م  یجاساز کلمات را برا 
 ی عدد  ریروش، در ابتدا مقاد  نی. در اشوندیگرفته م  ادی  یزمان با کار اصلآموزش شبکه هم  نیح
به  یبرا در ح  شودی م  دیتول  یصورت تصادفبردارها  ا  نیو سپس    قیاز طر  ریمقاد  نیآموزش 
آموزش دادن    قیدوم، از طر  کردی. روشوندی م   یشبکه بروزرسان  یهاه یلا  گریمانند د  یسازنهیبه

الگور متن   یهاداده  مجموعه  یبررو  gloveو    fasttext  همانند  یخاص  یهاتمیبا  و   یبزرگ 
 است.  هاتمیالگور  نیبدست آمده از ا  یهااستفاده از وزن 

 :میکن   لیجاساز تبد  یرا به بردارها  یمتن   یهای ورود  بیاید تاحال  
tokenizer = Tokenizer(num_words=5000) 
tokenizer.fit_on_texts(X_train) 
X_train = tokenizer.texts_to_sequences(X_train) 
X_test = tokenizer.texts_to_sequences(X_test) 
vocab_size = len(tokenizer.word_index) + 1 
maxlen = 200 
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X_train = pad_sequences(X_train, padding='post', maxlen=maxlen) 
X_test = pad_sequences(X_test, padding='post', maxlen=maxlen) 

 م یخود استفاده خواه  یعدد  انیمتن به همتا  یهایورود  لیتبد  یبرا  GloVeکلمه    ی ما از جاساز
 برای بارگیری آن کد زیر را وارد کنید:  کرد.

!wget http://nlp.stanford.edu/data/glove.6B.zip 
!unzip glove*.zip 

 کنیم: برای استفاده از آن به صورت زیر عمل می
from numpy import array 
from numpy import asarray 
from numpy import zeros 
 
embeddings_dictionary = dict() 
 
glove_file = open('glove.6B.100d.txt', encoding="utf8") 
 
for line in glove_file: 
    records = line.split() 
    word = records[0] 
    vector_dimensions = asarray(records[1:], dtype='float32') 
    embeddings_dictionary[word] = vector_dimensions 
glove_file.close() 
 
embedding_matrix = zeros((vocab_size, 100)) 
for word, index in tokenizer.word_index.items(): 
    embedding_vector = embeddings_dictionary.get(word) 
    if embedding_vector is not None: 
        embedding_matrix[index] = embedding_vector 

  کی  ،جاساز  هیلا  کی  ،یورود  هیلا  کی  ی. مدل ما داراکنیممیسپس با کد زیر مدل خود را ایجاد  
برچسب در   6ما  چراکه ،نورون خواهد بود 6با  یخروج هیلا کینورون و  128با   LSTM هیلا

 .میدار  یخروج
deep_inputs = Input(shape=(maxlen,)) 
embedding_layer = Embedding(vocab_size, 100, weights=[embedding_matrix], 
trainable=False)(deep_inputs) 
LSTM_Layer_1 = LSTM(128)(embedding_layer) 
dense_layer_1 = Dense(6, activation='sigmoid')(LSTM_Layer_1) 
model = Model(inputs=deep_inputs, outputs=dense_layer_1) 
 
model.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer='adam', metrics=['acc']) 

 :میخلاصه مدل را چاپ کن   دییایب
print(model.summary()) 

Model: "model" 
_________________________________________________________________ 
 Layer (type)                Output Shape              Param #    
================================================================= 
 input_1 (InputLayer)        [(None, 200)]             0          
                                                                  
 embedding (Embedding)       (None, 200, 100)          14824300   
                                                                  
 lstm (LSTM)                 (None, 128)               117248     
                                                                  
 dense (Dense)               (None, 6)                 774        
                                                                  
================================================================= 
Total params: 14,942,322 
Trainable params: 118,022 
Non-trainable params: 14,824,300 
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 خود را به تصویر کشید:   یشبکه عصب   یمعمار  ریزتوان با استفاده از کد  می 
from keras.utils.vis_utils import plot_model 
plot_model(model, to_file='model_plot4a.png', show_shapes=True, 
show_layer_names=True) 

 
نورون است. حال   6با    متصل کامل  ه یلا  1فقط شامل    یخروج  هیکه لا  دین یبیاز شکل بالا م

 :میمدل خود را آموزش ده  دییایب
history = model.fit(X_train, y_train, batch_size=128, epochs=5, verbose=1, 
validation_split=0.2) 

Epoch 1/5 
798/798 [==============================] - 20s 17ms/step - loss: 0.1193 - acc: 0.9684 - val_loss: 
0.0739 - val_acc: 0.9941 
Epoch 2/5 
798/798 [==============================] - 13s 17ms/step - loss: 0.0643 - acc: 0.9927 - val_loss: 
0.0599 - val_acc: 0.9943 
Epoch 3/5 
798/798 [==============================] - 13s 17ms/step - loss: 0.0572 - acc: 0.9938 - val_loss: 
0.0573 - val_acc: 0.9935 
Epoch 4/5 
798/798 [==============================] - 13s 17ms/step - loss: 0.0548 - acc: 0.9939 - val_loss: 
0.0566 - val_acc: 0.9943 
Epoch 5/5 
798/798 [==============================] - 14s 17ms/step - loss: 0.0523 - acc: 0.9940 - val_loss: 
0.0542 - val_acc: 0.9942 

 :میکن   یابیارز   یشیمدل خود را در مجموعه آزما  دییایحال ب
score = model.evaluate(X_test, y_test, verbose=1) 
print("Test Score:", score[0]) 
print("Test Accuracy:", score[1]) 

998/998 [==============================] - 6s 6ms/step - loss: 0.0529 - acc: 0.9938 
Test Score: 0.05285229906439781 
Test Accuracy: 0.9937959909439087 

  ت، ینها  در  .است  عالی  اریکه بس  در مجموعه آزمون دست یافته استدرصد    99مدل ما به دقت  
مدل ما   ایآ مین یتا بب  میکن ی م م یترس ی شیو آزما  ی آموزش یهامجموعه  یو دقت را برا زیان ر یمقاد

 .ریخ  ای  شده است  برازشبیشمنجر به  
import matplotlib.pyplot as plt 
 
plt.plot(history.history['acc']) 
plt.plot(history.history['val_acc']) 
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plt.title('model accuracy') 
plt.ylabel('accuracy') 
plt.xlabel('epoch') 
plt.legend(['train','test'], loc='upper left') 
plt.show() 
 

 
plt.plot(history.history['loss']) 
plt.plot(history.history['val_loss']) 
 
plt.title('model loss') 
plt.ylabel('loss') 
plt.xlabel('epoch') 
plt.legend(['train','test'], loc='upper left') 
plt.show() 

 
 برازش نشده است.  منجر به بیش  مدل  کنید،همچنان که در تصاویر بالا مشاهده می

 LSTMتحلیل احساسات با  

 وند یبا آن پ  جوامع بشریامروز    یزندگ  ،یاجتماع  یهاو ظهور رسانه  2وب    یابزارها  شیبا افزا
ها  رسانه   نیها توسط کاربران ااز داده   یم یحجم عظ  دیامر منجر به تول  نیخورده است. هم   یقیعم 

بدست آوردن اطلاعات    یبرا  تواندی است که م  هان یتراز پرمصرف   یکی  یمتن   یهاشده است. داده 
در اشکال گوناگون    یاجتماع  یها. رسانهردیمهم در موضوعات مختلف مورد استفاده قرار گ
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روزانه منجر به   رهیو غ  ینظرده  یهات یسا  ها،کروبلاگیها، مها، وبلاگخود همانند انجمن
در   هادگاه یها، ددر قالب نظرات، نقد  ییهاداده  نی. چن شوندیها ماز داده  یعیحجم وس  دیتول

. نظرات  باشدی و موضوعات م  سائلافراد، م  دادها،یها، روها، سازمان مورد خدمات، شرکت 
فروشگاه برخط،    کیهستند. در    یمهم و کابرد  اریبس  یاجتماع  یهاارائه شده کاربران در شبکه

را    یمشتر  تی فیو ک  ت یسطح رضا  تواندی محصول م  کیمختلف در مورد    یهادگاه ینظرات و د
ا و   یبندباشد. طبقه   دارانیخر  ریسا   یبرا  یخوب  اریبس  یراهنما  تواندی م  نیمنعکس سازد که 

کار    یصورت دستموضوع خاص به  کیاز نظرات در مورد    میعظ  اریحجم بس  نیا  یسازمانده
 کینظرات منجر به ظهور    یآور جمع   یخودکار برا  ستمیس  کی به    ازین  رو، نی. از هم ستین  یآسان

تحلیل احساسات،  شد.    ( sentiment analysis)  احساسات  لیتحلبه نام    دیجد  یقات یتحق  نهیزم
احساسات، نظرات،    یبنداستخراج و طبقه  ،ییآن شناسا  یاست که هدف اصل  یمطالعات   نهیزم

و   هادادیها، روسازمان   ها،تینسبت به موجود  هادگاه یها، نقدها و دها، افکار، قضاوتنگرش 
 .باشدی م یخنث  ایو    یمثبت، منف  یهادر قالب دسته  یبدون تعامل انسان  رهیغ

رو در    یبندطبقه  یبرا  نیکه محقق  یمتفاوت  کردیدو  م  کیاحساسات  استفاده   کنند،ی متن 
  توان یرا هم م  یگرید  کردیرو.  باشدی م  نیماش  یریادگی  بریواژگان و مبتن   بریمبتن   یهاکردیرو
  ی عبارات   ای  اتواژگان، متمرکز بر استخراج کلم   بریمبتن   کردیدو نظر گرفت. رو   نیاز ا  یب یترک

  یکند. هر واژه دارا  تیهدا  یخاص  ییمعنا   یریگرا در جهت  یبندطبقه   ندیفرآ  تواندی است که م
که    یمثبت و منف  یفرهنگ واژه از کلمات با بار احساس  کی  قی است که از طر  یخاص   ییبار معنا

استخراج مشده   یازبندیامت  ترش یپ امتشودی اند،  با جمع  احساس   ازی.  شمارش    ای  اهواژه  یبار 
را    نیماش  یریادگی  کردی. رودیآیجمله بدست م  یکل  تیقطب   ،یبا بار مثبت و منف   یهاتعداد واژه

احساسات آموزش داد و بکار برد. در حالت    لیمساله تحل  یبرا  یمختلف  یهادر حالت  توانی م
  شبرچسب خورده است مدل آموز  ترشیکه پ  یمجموعه داده آموزش  کیبانظارت با    یریادگی
  یهامشابه با داده   ینشده رفتار   دهید  یهاشود و بتواند در مواجهه با داده  یریادگی تا قادر به    ندیبی م

   از خود نشان دهد.  دهیآموزش د
  یی بازنما یهااثبات شده است که مدل  نیتوسط محقق یاطور گسترده به ر،یاخ یهاسال  یط
اتخاذ . دارند یبهتر ییاحساسات کارآ یبندمرتبط با طبقه یهادر مساله  قیعم  یریادگی بریمبتن 
  ی ریادگی یهامدل  یبالا اریبس  ییتوانا لیاحساسات به دل لیدر تحل قیعم  یریادگی یهاکردیرو
دست    یبه دقت و عملکرد بهتر  تواندی صورت خودکار است که م به  های ژگیو  یریادگیدر    قیعم 

سبب شده است    قیعم   یریادگ یاستفاده از    ،یعیپردازش زبان طب   یهانهیاز زم  یاریدر بس  .ابندی
مورد استفاده    یآمار  یهاو روش   نیشما   یریادگی  یهااز آنچه که در گذشته توسط روش  جینتا

 .است،  فراتر رود  گرفتهی قرار م
یک مدل   LSTMحال که با تحلیل احساسات آشنایی پیدا کردید، بیاید تا به کمک شبکه  

حوزه در  احساسات  فیلم تحلیل  نقدهای  بسازیم.ی  سینمایی  از    ،یسازادهیپ  نیا  یبرا  های 
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از قبل با کتابخانه مزیت این مجموعه داده این است که  .  کنیممیاستفاده    IMDBمجموعه داده  
 .همراه است  Keras  یهامجموعه داده

 کنیم: ابتدا مجموعه داده را از طریق کد زیر بارگیری می 
from keras.datasets import imdb  
top_words = 5000  
(X_train, y_train), (X_test, y_test) = imdb.load_data(num_words=top_words) 

مجموعه داده را به دو مجموعه آموزشی و کلمه برتر هر نقد،    5000زمان با بارگیری  کد بالا هم
 حال بیاید تا نگاهی به مجموعه داده بیاندازیم:  کند.آزمایشی تقسیم می 

X_train 
array([list([1, 14, 22, 16, 43, 530, 973, 1622, 1385, 65, 458, 4468, 66, 3941, 4, 173, 36, 256, 5, 
25, 100, 43, 838, 112, 50, 670, 22665, 9, 35, 480, 284, 5, 150, 4, 172, 112, 167, 21631, 336, 385, 
39, 4, 172, 4536, 1111, 17, 546, 38, 13, 447, 4, 192, 50, 16, 6, 147, 2025, 19, 14, 22, 4, 1920, 
4613, 469, 4, 22, 71, 87, 12, 16, 43, 530, 38, 76, 15, 13, 1247, 4, 22, 17, 515, 17, 12, 16, 626, 
18, 19193, 5, 62, 386, 12, 8, 316, 8, 106, 5, 4, 2223, 5244, 16, 480, 66, 3785, 33, 4, 130, 12, 
16, 38, 619, 5, 25, 124, 51, 36, 135, 48, 25, 1415, 33, 6, 22, 12, 215, 28, 77, 52, 5, 14, 407, 
16, 82, 10311, 8, 4, 107, 117, 5952, 15, 256, 4, 31050, 7, 3766, 5, 723, 36, 71, 43, 530, 476, 26, 
400, 317, 46, 7, 4, 12118, 1029, 13, 104, 88, 4, 381, 15, 297, 98, 32, 2071, 56, 26, 141, 6, 194, 
7486, 18, 4, 226, 22, 21, 134, 476, 26, 480, 5, 144, 30, 5535, 18, 51, 36, 28, 224, 92, 25, 104, 
4, 226, 65, 16, 38, 1334, 88, 12, 16, 283, 5, 16, 4472, 113, 103, 32, 15, 16, 5345, 19, 178, 32]), 
       list([1, 194, 1153, 194, 8255, 78, 228, 5, 6, 1463, 4369, 5012, 134, 26, 4, 715, 8, 118, 
       ..., 
       list([1, 1446, 7079, 69, 72, 3305, 13, 610, 930, 8, 12, 582, 23, 5, 16, 484, 685, 54, 349, 
11, 4120, 2959, 45, 58, 1466, 13, 197, 12, 16, 43, 23, 21469, 5, 62, 30, 145, 402, 11, 4131, 51, 
575, 32, 61, 369, 71, 66, 770, 12, 1054, 75, 100, 2198, 8, 4, 105, 37, 69, 147, 712, 75, 3543, 44, 
257, 390, 5, 69, 263, 514, 105, 50, 286, 1814, 23, 4, 123, 13, 161, 40, 5, 421, 4, 116, 16, 897, 
13, 40691, 40, 319, 5872, 112, 6700, 11, 4803, 121, 25, 70, 3468, 4, 719, 3798, 13, 18, 31, 62, 
40, 8, 7200, 4, 29455, 7, 14, 123, 5, 942, 25, 8, 721, 12, 145, 5, 202, 12, 160, 580, 202, 12, 6, 
52, 58, 11418, 92, 401, 728, 12, 39, 14, 251, 8, 15, 251, 5, 21213, 12, 38, 84, 80, 124, 12, 9, 
23]), 
       list([1, 17, 6, 194, 337, 7, 4, 204, 22, 45, 254, 8, 106, 14, 123, 4, 12815, 270, 14437, 5, 
16923, 12255, 732, 2098, 101, 405, 39, 14, 1034, 4, 1310, 9, 115, 50, 305, 12, 47, 4, 168, 5, 235, 
7, 38, 111, 699, 102, 7, 4, 4039, 9245, 9, 24, 6, 78, 1099, 17, 2345, 16553, 21, 27, 9685, 6139, 
5, 29043, 1603, 92, 1183, 4, 1310, 7, 4, 204, 42, 97, 90, 35, 221, 109, 29, 127, 27, 118, 8, 97, 
12, 157, 21, 6789, 85010, 9, 6, 66, 78, 1099, 4, 631, 1191, 5, 2642, 272, 191, 1070, 6, 7585, 8, 
2197, 70907, 10755, 544, 5, 383, 1271, 848, 1468, 12183, 497, 16876, 8, 1597, 8778, 19280, 21, 60, 
27, 239, 9, 43, 8368, 209, 405, 10, 10, 12, 764, 40, 4, 248, 20, 12, 16, 5, 174, 1791, 72, 7, 51, 
6, 1739, 22, 4, 204, 131, 9])], 
      dtype=object) 

کلمات به  یِ . همهاندهپردازش شد قبلاها دادهکه  دیشویمتوجه م دینگاه کن  ی بالا هااگر به داده
  یدهنده کلمات مرتب شده بر اساس فراواننشان  حیاند و اعداد صحنگاشت شده  حیاعداد صح

کلمه پرکاربرد و   ن یپنجم   5کلمه پرکاربرد،    نینشان دهنده چهارم  4  به عنوان مثال،ها هستند.  آن
 0کلمه ناشناخته و    کی  یبرا  2  حی نشانگر شروع، عدد صح  یبرا  1  حیعدد صح  .است  رهیغ

مردم    د ین یو بب   دیندازیب  ینگاه  نقدهاخودتان به    دیخواهی اگر م  رزرو شده است.  padding  یبرا
 : دیمعکوس کن   زیروند را ن  نیا  دیتوانیاند، مچه نوشته

word_index = imdb.get_word_index() # get {word : index} 
index_word = {v : k for k,v in word_index.items()} # get {index : word} 
index = 1 
print(" ".join([index_word[idx] for idx in x_train[index]])) 
print("positve" if y_train[index]==1 else "negetive") 

the thought solid thought senator do making to is spot nomination assumed while he of 
jack in where picked as getting on was did hands fact characters to always life 
thrillers not as me can't in at are br of sure your way of little it strongly random 
to view of love it so principles of guy it used producer of where it of here icon film 
of outside to don't all unique some like of direction it if out her imagination below 
keep of queen he diverse to makes this stretch stefan of solid it thought begins br 
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senator machinations budget worthwhile though ok brokedown awaiting for ever better 
were lugia diverse for budget look kicked any to of making it out bosworth's follows 
for effects show to show cast this family us scenes more it severe making senator to 
levant's finds tv tend to of emerged these thing wants but fuher an beckinsale cult as 
it is video do you david see scenery it in few those are of ship for with of wild to 
one is very work dark they don't do dvd with those them 
negetive 

کلمه   500را به    نقدهر    میخواهیمتفاوت هستند، م  اریطول بس  از نظرِ   نقدها،که    ییاز آنجا
ها را به شبکه آن  میتا بتوان  م یداشته باش  کسانیبا طول    یمتن   یهانمونه  دی. ما بامیاول برش ده

. میکن ی ها را با صفر اضافه مکلمه باشند، آن  500تر از  کوتاه   نقدها. اگر  میخود وارد کن   یعصب 
Keras    این کار ارائه  ش یپ  یهااز روال  یامجموعهچراکه  است،    عالی   اریبسبرای  را  پردازش 

 :ما انجام دهد  یبرا  یکار را براحت  نیتواند ایدهد که می م
word_index = imdb.get_word_index() # get {word : index} 
index_word = {v : k for k,v in word_index.items()} # get {index : word} 
index = 1 
print(" ".join([index_word[idx] for idx in x_train[index]])) 
print("positve" if y_train[index]==1 else "negetive") 

ها را به صورت تصادفی انتخاب کنیم و مشاهده کنیم که برای درک بهتر بیاید یک نمونه از داده
 کد بالا چه کاری انجام داده است:

X_train[125] 

array([    0,     0,     0,     0,     0,     0,     0,     0,     0, 
           0,     0,     0,     0,     0,     0,     0,     0,     0, 
           0,     0,     0,     0,     0,     0,     0,     0,     0, 
           0,     0,     0,     0,     0,     0,     0,     0,     0, 
           0,     0,     0,     0,     0,     0,     0,     0,     0, 
           0,     0,     0,     0,     0,     0,     0,     0,     0, 
           0,     0,     0,     0,     0,     0,     0,     1,    11, 
           6,    58,    54,     4, 14537,     5,  6495,     4,  2351, 
        1630,    71, 13202,    23,    26, 20094, 40865,    34,    35, 
        9454,  1680,     8,  6681,   692,    39,    94,   205,  6177, 
         712,   121,     4, 18147,  7037,   406,  2657,     5,  2189, 
       61778,    26, 23906, 11420,     6,   708,    44,     4,  1110, 
         656,  4667,   206,    15,   230, 13781,    15,     7,     4, 
        4847,    36,    26, 54759,   238,   306,  2316,   190,    48, 
          25,   181,     8,    67,     6,    22,    44,    15,   353, 
        1659, 84675,  3048,     4,  9818,   305,    88, 11493,     9, 
          31,     7,     4,    91, 12789, 53410,  3106,   126,    93, 
          40,   670,  8759, 41931,     6,  6951,     4,   167,    47, 
         623,    23,     6,   875,    29,   186,   340,  4447,     7, 
           5, 44141,    27,  5485,    23,   220,   175,  2122,    10, 
          10,    27,  4847,    26,     6,  5261,  2631,   604,     7, 
        2118, 23310, 36011,  5350,    17,    48,    29,    71, 12129, 
          18,  1168, 38886, 33829,  1918, 31235,  3255,  9977, 31537, 
        9248,    40,    35,  1755,   362,    11,     4,  2370,  2222, 
          56,     7,     4, 23052,  2489,    39,   609, 82401, 48583, 
           6,  3440,   655,   707,  4198,  3801,    37,  4486,    33, 
         175,  2631,   114,   471,    17,    48,    36,   181,     8, 
          30,  1059,     4,  3408,  5963,  2396,     6,   117,   128, 
          21,    26,   131,  4218,    11, 20663,  3826, 14524,    10, 
          10,    12,     9,   614,     8,    97,     6,  1393,    22, 
          44,   995,    84, 21800,  5801,    21,    14,     9,     6, 
        4953,    22,    44,   995,    84,    93,    34,    84,    37, 
         104,   507, 11076,    37,    26,   662,   180,     8,     4, 
        5075,    11,   882,    71,    31,     8, 39022, 36011, 31537, 
           5, 48583,    19,  1240, 31800,  1806, 11521,     5,  7863, 
       28281,     4,   959,    62,   165,    30,     8,  2988,     4, 
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        2772,  1500,     7,     4,    22,    24,  2358,    12,    10, 
          10, 22993,   238,    43,    28,   188,   245,    19,    27, 
         105,     5,   687,    48,    29,   562,    98,   615,    21, 
          27,  8500,     9,    38,  2797,     4,   548,   139,    62, 
        9343,     6, 14053,   707,   137,     4,  1205,     7,     4, 
        6556,     9,    53,  2797,    74,     4,  6556,   410,     5, 
          27,  5150,     8,    79,    27,   177,     8,  3126,    19, 
          33,   222,    49, 22895,     7, 14090,   406,  5424,    38, 
        4144,    15,    12,     9,   165,  2268,     8,   106,   318, 
         760,   215,    30,    93,   133,     7, 31537,    38,    55, 
          52,    11, 26149, 17310,  1080, 24192, 68007,    29,     9, 
        6248,    78,   133,    11,     6,   239,    15,     9,    38, 
         230,   120,     4,   350,    45,   145,   174,    10,    10, 
       22993,    47,    93,    49,   478,   108,    21,    25,    62, 
         115,   482,    12,    39,    14,  2342,   947,     6,  6950, 
           8,    27,   157,    62,   115,   181,     8,    67,   160, 
           7,    27,   108,   103,    14,    63,    62,    30,     6, 
          87,   902,  2152,  3572,     5,     6,   619,   437,     7, 
           6,  4616,   221,   819,    31,   323,    46,     7,   747, 
           5,   198,   112,    55,  3591], dtype=int32) 

است،  داشته  کلمه    500تر از  ، به دلیل اینکه این رکورد طولی کم دین یبی همانطور که در بالا م
 داشته باشد.  500جلوی آن قرار گرفته است تا این رکورد طولی برابر با    0تعدادی  

شروع به   میتوانیم  اکنون  ی ما به تمام رسید و هاداده  پردازشپیش  کار  یآوربه طرز تعجب
 :میساخت مدل خود کن 

from keras.models import Sequential 
from keras.layers import Embedding 
from keras.layers import LSTM, Dense   
embedding_vector_length = 32  
model = Sequential()  
model.add(Embedding(top_words, embedding_vector_length, 
input_length=max_review_length))  
model.add(LSTM(100))  
model.add(Dense(1, activation='sigmoid'))  
model.compile(loss='binary_crossentropy',optimizer='adam', 
metrics=['accuracy'])  
print(model.summary()) 

Model: "sequential_2" 
_________________________________________________________________ 
 Layer (type)                Output Shape              Param #    
================================================================= 
 embedding (Embedding)       (None, 500, 32)           160000     
                                                                  
 lstm (LSTM)                 (None, 100)               53200      
                                                                  
 dense (Dense)               (None, 1)                 101        
                                                                  
================================================================= 
Total params: 213,301 
Trainable params: 213,301 
Non-trainable params: 0 
_________________________________________________________________ 
None 

تر بیان شد، دو راه برای جاساز کلمات وجود دارد. در مثال قبلی ما از جاساز  طور که پیش همان
کنیم. استفاده می  Embeddingآموزش دیده استفاده کردیم. در این مثال از لایه  کلمات از پیش

 .  ردیگیم  ادیمجموعه داده    از  را  کلمات  جاساز  کی embedding  هیلا
 رسد:اکنون نوبت به آموزش مدل می 
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model.fit(X_train, y_train, validation_data=(X_test, y_test), epochs=5, 
batch_size=32) 

Epoch 1/5 
782/782 [==============================] - 82s 103ms/step - loss: 0.4681 - accuracy: 
0.7815 - val_loss: 0.3702 - val_accuracy: 0.8430 
Epoch 2/5 
782/782 [==============================] - 79s 101ms/step - loss: 0.3340 - accuracy: 
0.8618 - val_loss: 0.3984 - val_accuracy: 0.8299 
Epoch 3/5 
782/782 [==============================] - 80s 102ms/step - loss: 0.2669 - accuracy: 
0.8954 - val_loss: 0.3272 - val_accuracy: 0.8657 
Epoch 4/5 
782/782 [==============================] - 80s 102ms/step - loss: 0.2259 - accuracy: 
0.9117 - val_loss: 0.3122 - val_accuracy: 0.8713 
Epoch 5/5 
782/782 [==============================] - 79s 101ms/step - loss: 0.1912 - accuracy: 
0.9270 - val_loss: 0.3399 - val_accuracy: 0.8604 

 نوبت ارزیابی کارایی مدل است: پس از اتمام آموزش مدل،  
scores = model.evaluate(X_test, y_test, verbose=0)  
print("Accuracy: %.2f%%" % (scores[1]*100)) 

Accuracy: 86.04% 

درصد دست   86حدود    یبه دقت  در عین سادگی توانسته است  مدل  شودطور که مشاهده می همان
ممکن    بهترین مدلِبا این حال، این مدل  است.    یعال   اریدشوار بس  مسئلهکه با توجه به    بدای

نتایج را مشاهده کنید  توانید با آزمایش برروی ابرپارمترهای مختلف  نیست. به عنوان تمرین، می
ها رسم کنید و ببینید چنین، نمودار زیان و دقت را برای مدلهم  و یک مدل با کارایی بالا بسازید.

برازش  لا نظر شما در خصوص بیشاند یا خیر. در مورد مدل بابرازش شده ها منجر به بیشآیا مدل 
 چیست؟ 

  خلاصه فصل

 .کنندی را برطرف م خورشیپ  یِعصب ی هانواقصِ شبکه  ،یبازگشت یعصب یهاشبکه  ▪
▪ RNNنیستند. بلند مدت  ی هایوابستگ ی ریادگیساده قادر به  یها 
▪ LSTM  مخصوص    ی سلول  حافظه   کی وجود     لِیبلندمدت را به دل  یهایوابستگ  تواندیم

 در ساختارش، انجام دهد.

 آزمونک 
 ها چیست؟چه تعداد دروازه دارد و نقش هر یک از آن LSTMیک 
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 گرمدل تفکیک تفاوت مدل مولد با  ▪

 آشنایی با شبکه متخاصم مولد ▪

 آموزش به شیوه تخاصمی  ▪

 نویس با شبکه متخاصم مولدتولید ارقام دست  ▪

 

    اهداف یادگیری:

 مولد  متخاصم شبکه
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 مقدمه 

  یتئور  میمفاه  یمولد بر اساس برخ  یهااز مدل  یاخانواده  یبه معرف  میفصل قصد دار  نیدر ا
  ز یتما  یِری ادگی  متخاصم است که با هدفِ  یروش آموزش   کیها  آن   یاصل  یِژگی. ومیها بپردازی باز

  هایی را نمونه  ی دیگریدر همان زمان، مولفه   ،توسط یک مولفه  یو جعل  یواقع  یهانمونه  نیب
 ی کی،  هادر این شبکهبه صورت خلاصه    کند.ی م  دیتول  یآموزش  ی هابه نمونه  ه یشب   شتر یو ب  شتریب

  یخوب  اری بس  جیکامل، نتا  یهمکار  کیو در کنار هم و در    کندیم   گیرینکته  یگرید،  کندی م  دیتول
 .آورندی دست مب

 مدل مولد چیست؟

  (generative model) مدل مولد  : وجود دارد  نیماش  یریادگیدر    یدو نوع مدل اصلطور کلی  به
)تفکیک مدل  و   از  همان   ،گرکیتفکمدل    کی.  (discriminative modelگر  نامش  طور که 

دادهی م  یسع   داست،یپ راکند  کلاس    ایدو    نیب  ها    یهامدل طور کلی،  به.  کند  تفکیک چند 
. برعکس، مدل  کنندی م  مرکزها ت آن   یهایژگیداده با توجه به و  یهاکلاس   ین یبش یبر پ  گرک یتفک

  در که کندی م دیرا تول ییهای ژگیو بلکهکند،  نگاشتها را به کلاس  هایژگیو کندی نم  یمولد سع
  گرکیمدل تفک  کیاز    مولدمدل    کی  صیتشخ  یراه آسان برا  ک ی.  وجود دارد کلاس خاص    کی

 :وجود دارد

 .مند استها علاقهداده  کیتفک  یبرا  ین یقوان  ای مرزها    افتنیبه    گرک یتفک  مدل ▪
 . ها تمرکز داردداده  ع یتوز   یِسازبر مدل   مولد  مدل ▪

 مدل مولد 1.6تعریف 

 کند.یم فیتوص یمدل احتمال کیمجموعه داده را بر اساس  کی دیمدل مولد نحوه تول کی
داده   یهامجموعه  یچگال  نیتخم   ایها  داده  ع یتوز  یبررس  یبرا  یمولد ابزار قدرتمند  یهامدل 

مدل از    یهاهستند.  پبدون  یر یادگی مولد  بهی م  یروینظارت  که  الگوها  کنند  خودکار    ا یطور 
که    یدیجد  یهاداده  دیبه تول  نیکند. ای را کشف م   لیو تحل  هی مورد تجز  یهاداده  یهاینظم یب

  یِر یادگی  مولد  یهاهدف مدل   ق،یطور دق. بهکندی است کمک م  یمجموعه داده اصل  هیشب   اعمدت
 است.   راتییتغ  یبا برخ  دیجد  یِداده  نقاطِ  دِیتول  یِبرا  ،یمجموعه آموزش  ها درداده  یِواقع  عِیتوز

است تا    یمجموعه آموزش  یِهاداده  یِواقع   عِیتوز  یریادگیمولد    یهاانواع مدل   یهدف اصل 
 ق یدق  ع یمدل وجود ندارد که توز  یامکان برا  نیشوند. اما ا  د یتول  یراتییبا تغ  دینقاط داده جد

  یعواق  یهاداده  ع یکه مشابه توز   میکن ی م  یسازرا مدل   یعیتوز  نیو بنابرا  اموزدیما را ب  یهاداده



شبکه متخاصم مولد  :ششمفصل  181   

 

  تواند یکه م  میکن ی استفاده م  ی تابع  یریادگی  یبرا  یعصب   یهاکار، ما از دانش شبکه  نیا  یاست. برا
 بزند.  بی تقر  یواقع  ع یمدل را به توز  ع یتوز

م  یهامدل را  عنوان    توانیمولد  مدل  کیبه  از  تعرکلاس  آن  فی ها  هدف  که  ها  کرد 
به نظر م  یدیجد  یها نمونه  دی تول  یِنحوه  یریادگی از همان مجموعه    رسدیاست که 

  کیمدل مولد در تلاش است    کیهستند. در طول مرحله آموزش،    ی آموزش  یهاداده
تا حد    نیتخم  کیتا    آموزدیمدل م  ،یلچگا  نیرا حل کند. در تخم   یچگال  نیمساله تخم

است که،    نیمشاهده بسازد. نکته مهم ا  رقابلیاحتمال غ  یبه تابع چگال  هیامکان شب 
 ی هادهد و نه فقط نمونه  لیرا تشک  عیاز توز  یدیجد  یها بتواند نمونه  دیمدل مولد با

 کند.  جادیموجود را رونوشت و ا
 

ط  یهامدل مقدم    یمولد  خط  در  گذشته  قرار    قیعم   نظارتِبدون  یری ادگیدهه 
و    لیو تحل  هیتجز  یکارآمد را برا  اریبس  یها روشاست که آن  نیامر ا  نیا  لیاند. دل داشته

 . دهند یبدون برچسب ارائه م یهادرک داده

 های مولد و آینده هوش مصنوعی ؟ مدل 

  ی ترده یچیپ  اریبس  شکلِ  ییِبازگشا  دِیکل  توانی مولد را م  هایوجود دارد که چرا مدل  کلی  لیسه دل
به    دن توانیم  گرتفکیک   هایمدل است که    یزیکه فراتر از آن چ  در نظر گرفت  یاز هوش مصنوع

 .دن ابیآن دست  

ها بسنده داده  یبندبرتر در طبقه  ییتنها به توانا  دیما نبا  تئوری  صرفا از نقطه نظرِ  اولا، ▪
. بدون میها در وهله اول باشداده  دیاز نحوه تول  یتربه دنبال درک کامل  دیبلکه با  م،یکن 

حال،   نیبا ا.  است  گرهای تفکیکدر مقایسه روش   دشوارتر  مسئله بسیار  نیشک حل ا
  ی سازکه باعث توسعه در مدل   یمشابه  یهاکیاز تکن   ی اریبس  د،ید  میطور که خواههمان

مدل  توانندیم  ،(قیعم   یریادگیمانند  )ه  اندشده  گرتفکیک  مورد    زین  مولد  یهاتوسط 
 .رندی استفاده قرار گ

مدل  نیا  دوم، ▪ دارد که  وجود  برا  یساز احتمال  در    ندهیآ  یهاشرفت ی پ  تِیهدا  یِمولد 
 زیاز هر چ  رگذارتریتر و تاثمهم   ،یتیتقو   یریادگیمانند  ه   ن،یماش  یریادگی  گرید  یهانهیزم
  ی ربات برا  کیآموزش    یبرا  یت یتقو  یریادگیاز    میتوانی به عنوان مثال، م.  باشد  یگرید

  ی اانهی را  یسازهیشب   ک یساخت    ،یکل  کردی. رومیخاص استفاده کن   نیزم  کیراه رفتن در  
مختلف    یهایاست که در آن عامل استراتژ   یادیز  یها شیآزما  یو سپس اجرا  نیاز زم

  ن یریاتر از سموفق   هایکه کدام استراتژ   آموزدیم  عامل. با گذشت زمان،  کندی را امتحان م
است    نیا  کردیرو  نی با ا  یمشکل معمول  کی.  ابندیی بهبود م  جی به تدر  نیهستند و بنابرا

در هر مرحله محاسبه شود تا اطلاعات    دیاست و با  دهیچ یپ  اری اغلب بس  طی مح  کیزیکه ف
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حال، اگر   نیبازگردانده شود. با ا  ،خود  یِبعد  در مورد حرکتِ  یریگمیتصم   یبه عامل برا
بتواند مح از طر   طیعامل  را  ن  یسازه یمدل مولد شب   کی  قیخود  آزما  یازیکند،    ش ی به 

بلکه م  یواقع  یایدر دن  ای  ایرایانه   یسازهیدر شب   یاستراتژ  در    تواندینخواهد داشت، 
 .  اموزدیخود ب  یالیخ  طیمح

از هوش را بدست   یکه شکل  میاساخته  ین یکه ماش  مییبگو   میاگر واقعا بخواه  ت،ینها  در ▪
از   یبخش دیمولد مطمئنا با یسازاست، مدل  سهی آورده است که با هوش انسان قابل مقا

  ن یاست که ا  یشخص  ،واقعی  یایمدل مولد در دن  یهانمونه  نیاز بهتر  یکیحل باشد.  راه
. دیهست یولد باورنکردنکه شما چه مدل م دیفکر کن  نی به ا یاحظهخواند. لیکتاب را م

  ی ممکن چه شکل  هیاز هر زاو   لیف  کی که    دیو تصور کن   دیچشمان خود را ببند  دیتوانی م
مورد علاقه    یونیزیبرنامه تلو  یمتفاوت و قابل قبول برا  انیپا  یِتعداد  دیتوانیاست. شما م

در ذهن خود   ندهیآ  قی هفته خود را با کار از طر   دیتوانیشما م همچنین  و    دیخود تصور کن 
که    دهدی نشان م  فعلی  یشناسعصب   هی. نظردیو براساس آن اقدام کن   کرده  یزیربرنامه 

ما   یحس یورود یکه بر رو ستین دهیچیپ اریبس گرتفکیکمدل  کی  تیدرک ما از واقع
مدل   کیبلکه در عوض    کند،یعمل م  م یکن یاز آنچه تجربه م  ییهاین یبشیپ  دیتول  یبرا

 ق یتطب   ندهیبا آ  قایاطرافمان که دق  طیمح  یسازهیشب   دیتول  یتولد برابدو  است که از    مولد
   .شودیآموزش داده م  کند،ی م

 ( Generative     Adversarial    Network)شبکه متخاصم مولد 

.  دیکن ی م  افتیبازخورد درو    دیکن ی را امتحان م  یزی. شما چدی خود فکر کن   یریادگی  یِبه نحوه
تنظ  یشما استراتژ  را  بازخورد ممکن است به شکل دیکن یو دوباره تلاش م  دیکن یم  می خود   .
ا  ایانتقاد، درد   از قضاوت خودتان در مورد  است  باشد. ممکن  چقدر خوب عمل   نکه یسود 

است که از طرف    یزخورد، بازخوردبا   نیدتریمفاوقات    اغلببا این حال،  .  دشو  یناش   دیاکرده
است    یاهوشمندانه   یابیبلکه ارز  ست،ی احساس ن  ایعدد    کیفقط    چراکه  د،یآی م   یگریشخص د

 .دیاانجام داده  یچقدر کار را به خوب  نکهیاز ا
شود، انسان معمولا بازخورد را در قالب  ی کار آموزش داده م  کی  یبرا  رایانه  کیکه    یهنگام

، باشد  ضرب دو عدد  یریادگیمانند    ایسادهکار    یدهد. وقتی ارائه مها  تم یالگور  ایپارامترها  تنظیم  
که چگونه اشتباه کرده   دییبگو  انهیرا  هب  قایو دق  یبراحت  دیتوانی. شما متر استاین بازخورد آسان 

بازخورد دشوارتر    یِ، ارائهگربهاز    یریتصو   جادی تر، مانند ادهی چیکار پ  که با یکحال آن است.  
  توان یاست؟ م یزیچ هیاصلا شب  ای است  سگ کی هیشب  شتریب  ایتار است، آ ریتصو ایشود. آی م

پ  یاده یچیپ  یآمارها جزئ  ی سازادهیرا  تمام  ثبت  اما  واقع  ریتصو  کیکه    یاتیکرد،  جلوه    یرا 
  ی ورود  یابیدر ارز   یادیما تجربه ز  چراکهبزند،    نیتواند تخم یانسان م   کیدشوار است.    دهد،ی م
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هست   م،یدار  یبصر نسبتا کند  ارز  میاما  م  یهایابیو  بسیما  عوض   یذهن   اریتواند  در  باشد. 
شده را    دیو تول  یاقعو  ریتصاو  نیب  زیتما  فهیتا وظ  میرا آموزش ده  یشبکه عصب   کی  میتوانی م
  اد ی  گریکدیاز    فرصت داد تا  تمایزگر( و  ی)شبکه عصب   ریتصو  مولدبه  توان  می . سپس،  اموزدیب

و بهبود    بگیرند  زمان  اابندیدر طول  ا  نی.  م  یباز  نیدو شبکه که  انجام  شبکه   کیدهند،  ی را 
 متخاصم مولد هستند.

هستند    نیماش  یر یادگی  یهاکیاز تکن   یادسته   ،GANیا به اختصار    متخاصم مولد   یهاشبکه 
( که  Generator)  مولد  یکیاند:  شده   لیزمان تشکطور همکه از دو مدل آموزش داده شده به

د  یجعل  یهاداده  دیتول  یبرا و  است  داده شده    ( کهDiscriminator)  زگری تما  یگریآموزش 
هدف   ،کلمه مولد  بپردازد.  یواقع  یهااز نمونه  یجعل  یهاداده  صیتشخاست تا به    دهیآموزش د

کند   دیتول  ردیگیم  ادی GAN کیکه    ییها. دادهدیجد  یهاداده جادیادهد:  ی مدل را نشان م  یکل
 هیشب   یریتصاو  GAN  ک ی  می مثال، اگر بخواه  ی دارد. برا  یبستگ  یبه انتخاب مجموعه آموزش

 .میکن ی م  تفادهاس  ینچیداو  یآثار هنر  یکند، از مجموعه داده آموزش  بیرا ترک  ینچیبه داو
باز  پویا  یبه رقابت  (adversarial)  تخاصماصطلاح    که چارچوب  یدو مدل  ن یب  مانندِیو 

GAN  است که از    ییهانمونه  جادی ا مولد  هدف.  تمایزگرو    مولد:  اشاره دارد  دهندیم  لیرا تشک
آموزش  یواقع  یهاداده ما، استندین  صیقابل تشخ  یدر مجموعه    د یتول  یبه معنا  نی. در مثال 

  یهانمونه  صیتشخ تمایزگر  هستند. هدف  ینچیداو  یهای نقاش   هیشب   قایاست که دق  ییها  ینقاش 
است. در   یآموزش  یِهاحاصل از مجموعه داده  یواقعِ  یِهااز نمونه مولد شده توسط  دیتول  یجعل

را که تصور    ییهای کند که اصالت نقاشیم  یرا باز  یمتخصص هنر  کینقش   تمایزگر،مثال ما،  
دو شبکه به طور مداوم در تلاش هستند تا   نیکند. ای م  یابیاست، ارز  ینچی شود متعلق به داوی م
در    دیبا  تمایزگربهتر باشد،    بینانه واقع   یِهاداده  جادیدر ا مولد دهند: هر چه  بیرا فر  گریکدی

 .عمل کندبهتر    یجعل  یهااز نمونه  یواقع  یهانمونه  صیتشخ
 ی که معمولا برا  دهدی را نشان م  ین یماش  یِر یادگی  یهامدل  ها کلاسِکلمه شبکه  ت،ینها  در

  ی سازادهیپ  یدگیچی. بسته به پیعصب  یهاشبکه:  شوندیاستفاده م  تمایزگرو    مولدنشان دادن  
GANانواع    یحت  ای   یکانولوشن   یعصب   یهاساده تا شبکه  خورشیپ  یعصب   یهاتوانند از شبکهی، م

 ها باشند.از آن ی  تردهیچیپ
 یواقع  یِایدن  یِهااس یاز ق  یاریخوشبختانه، بس.  هستند  دهی چیها پGAN  ییربنایز  اتی اضیر

)مولد( صحبت    یهنر  جاعلِ  کی  قبلی در مورد  تر کنند. در مثالها را آسانGANتوانند درک  ی م
  ی جعل  یهایدهد. هر چه نقاش  بی( را فرزگری)تما  یهنر  خصصمت  کیکند  ی که تلاش م  میکرد

ها بهتر صحت آن   صیدر تشخ  دیبا  ی تر باشد، متخصص هنرسازد متقاعدکنندهیکه جاعل م
  صیدر تشخ  یصادق است: هر چه متخصص هنر  زیمعکوس ن  تیامر در وضع  ن ی. اعمل کند

عمل بهتر    ،گرفتار شدن  از  ی ریجلوگ  یبرا  دیخاص بهتر باشد، جاعل با  یِنقاش  کیبودن    یواقع
 .کند
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  ی مجموعه داده آموزش  یِهایژگیاست که و  ییهانمونه  دیتول  مولد،  ، هدفِتردقیقبه عبارت  
  صیقابل تشخ  یآموزش  یهاکند از دادهیم  دیکه تول  ییهاکه نمونه  یطورکشد، بهیم  ریرا به تصو

در نظر گرفت.    وضعیت معکوسدر    یش  صیمدل تشخ  کیتوان به عنوان  ی را م  مولد.  ستندین
  ریتصو  کی  یتا محتوا  رندیگیم  ادیرا    ریموجود در تصاو  یالگوها  ایاش  صیتشخ  یاهتم یالگور

ها را از که اساسا آن  ردیگی م  ادی  مولدالگوها،    صیتشخ  یبه جادر مقابل،  دهند.    صیرا تشخ
مولد از    .ستین  یبردار اعداد تصادف  کیاز    شیاغلب ب  مولد  ی کند. در واقع، ورود  جادیابتدا ا

است    نیا  نییتع  تمایزگر،. هدف  ردیگی م  ادیکند،  ی م  افتیدر  تمایزگر که از    ییبازخوردها   قیطر
شده توسط    جادی )ا  یجعل  ای(  ی)برگرفته از مجموعه داده آموزش  یخاص واقع  یِنمونه   کی  ایکه آ

را به عنوان    یجعل  ریتصو  کیو    خورده  بیفر   تمایزگراساس، هر بار که    نی. بر ااست  (مولد
انجام داده است. برعکس، هر بار   یرا به خوب  یداند که کاریم   مولد،کند،  یم  بندیطبقه  یواقع
  ی بازخورد  مولدکند،  یرد م  یرا به عنوان جعل  مولدشده توسط    دیتول  ریتصو   یبه درست  تمایزگرکه  

بند طبقه. مانند هر  دهدیبه بهبود خود ادامه م  زین  تمایزگر  .ابدی  بود به  دیکند که بای م  افتیرا در
. ردیگی م  ادی (  یجعل   ای  ی)واقع  یواقع  یهابا برچسب   شیهاین یبش یپ  اختلاف بیناز    ،دیگری

 یهاداده  صیدر تشخ  تمایزگرشود،  یبهتر م  یواقع  یهاداده  دیدر تول  مولدهمانطور که    ن،یبنابرا
 دهند. یخود ادامه م  شرفتیزمان به پشود و هر دو شبکه به طور همی م  بهتر  یاز واقع  یجعل

  یهاشود که نمونهیمولد القا م  یِ عصب  یِ به شبکه  زیمتخاصم مولد، نو  یهادر شبکه
آن  یجعل طریق    یجعل  یهانمونه  ییشناسا  تمایزگر  یشبکه  فهی . وظشودیم  جادیا  از 
شود  یمشخص م  یآموزش  یهانمونه  یبا بررس  نیاست. ا  مولدشده توسط شبکه    دیتول

ها  شبکه  نیمتفاوت است. ا  یواقع   یهاشده چقدر با نمونه  د یکه نمونه تول  د ینی تا بب
با    یکنند که سعیمانند دو دشمن عمل م رقابت  اول   گریکدیدر    ه، یدارند. در مراحل 

  ییرا شناسا  مولدشده توسط    دیتول   ی جعل  یهاتواند نمونهیم  ی براحت  تمایزگرشبکه  
شده    دیتول   یلجع  یهاکند تا تفاوت نمونهیسخت کار م  ،ب یرق  مولدِکند. سپس شبکه  

  یهابه نمونه  کیرا نزد   ییهانمونه  کنندیم  ی ها سعرا کاهش دهد. آن  یواقع   ی هااز داده
با این .  کند یم  زیبرانگ چالش  یکم  مایزگرشبکه ت  یکار را برا  نیکنند و ا  دیتول   یآموزش

. هر  ابدیشده را ب  دی تول  یها بودن داده  ی کند تا جعلیتلاش م  تمایزگر هنوز شبکه  حال،  
کدام    نکهیا  صیتشخ  تمایزگرکه شبکه    یکنند تا زمانیرقابت م  گریکدی  ادو شبکه ب

نمونه  کی شبکه    د یتول   یهااز  توسط  واقع   ی جعل  مولد شده  کدام    برایشاست،    یو 
 شود. دشوار 

 یم به شیوه تخاصش آموز

و   روش GAN کیدر    تمایزگرمولد  م  تخاصمی  یبه  چارچوب   کیدر    یعن ی  نند،یبی آموزش 
 یهاداده  ع یتوز  هیشب   ییهاپردازند تا دادهیبه رقابت م  گریکدیبا    (zero-sum)  مجموع صفر
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  ی هاداده  ع یاز توز  رسدی نظر ماست که به  یهانمونه  دیتول GAN . هدف مولد در شود  دیتول  یواقع
  یهابودن نمونه  یواقع  ای  یجعل  صِیتشخ  تمایزگر،و هدف    هستند  یاگر جعل  یحت  ند،یآی م  یواقع

 است.    تولیدی
 . به عبارت دیگر،است  تمایزگر   یخطاها  شیافزا  ،مولد  یِآموزش   هدفِ  ،یسازنهیبه  از منظرِ

دارد. هدف    یانجام شود، مولد عملکرد بهتر  تمایزگرتوسط    یشتریهر چه تعداد اشتباهات ب
  به   گردایان کاهشیخود است. در هر تکرار، هر دو شبکه با استفاده از    یکاهش خطا  زگریتما

را   یگریکه هر شبکه در تلاش است تا شبکه د  نجاستیجالب اروند.  میسمت اهداف خود  
  ب یفر  کندیتلاش م  تمایزگرکه    یدهد، در حال  بیرا فر  تمایزگر  کندیمولد تلاش م  .شکست دهد

نها در  و  ر،ی)مانند تصاو  تولیدی  یهاداده  ت،ینخورد.  از  ی زمان  یهایسر  دئو،یصدا،    مولد ( 
 .دهد  بیرا فر   تمایزگر  نیتردهیچیتواند پی م

 ی عنوان ورودبه   ع یبا توز  شده ف یتعر   شی از پ  ع یتوز  کیرا از    یتصادف  یهاعمل، مولد نمونه  در
 . ندیآی هدف م  ع یاز توز  رسدیکه به نظر م  کندی م  دیرا تول  ییهاو داده  ردیگی م

 نشان داد:  ریز  شکلتوان در  یرا م GANمدل    کی،  ی از تولید یک تصویرعنوان مثالبه  

 
 ساختار کلی یک شبکه متخاصم مولد. .1-6شکل 
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 شود:میانجام    GANتوسط    ریمراحل ز

 کند.ی م  ایجادرا    ریو تصاو  ردیگی م  یگاوس  ع یرا از توز  یتصادف  یهامولد نمونهشبکه   .1
 شوند.یداده م  تمایزگرشده سپس به شبکه    دیتول  ریتصاو  نیا .2
گرفته    یرا که از مجموعه داده واقع  یریشده و هم تصاو  دیتول  ریهم تصاو  تمایزگرشبکه   .3

 .ردیگیاند را مشده 
 دهد. ی م یخروج  دراحتمالات را    تمایزگر .4
  تمایزگرکه توسط    یجعل   رِی تصاو  متقاطعِ  یِآنتروپ  بر اساسِ  مولد،(  نهیهزتابع  )  زیانِ .5

 شود.یمحاسبه م  ،شودی م  یمعتبر تلق
هز  زیانِ .6 تمانهی)تابع  اساسِ  زگری(    ی تلق  یکه جعل  یجعل  رِیتصاو  متقاطعِ  یِآنتروپ  بر 

آنتروپی م به اضافه  تلق   یواقع  ریمتقاطع تصاو  یشوند،  شوند، محاسبه  یم  ی که معتبر 
 شود.ی م

 شوند.می  نهیخود به  زیان  کردن  کمینهبه    یبرا  بی هر دوره، هر دو شبکه به ترت  در .7
کند  ی م دیتول یینها  ی را به عنوان خروج ریتصاو ،دهیدآموزش ی به خوب مولدِ تیدر نها .8

 کند.یم  د ی را تقل  یواقع   ورودیِرِیکه تصاو

 GAN آموزش

اصل ا  یهدف  تصاو  نیما  مولد  چارچوب    دی تول  یواقع  های()داده  ریاست که  و    GANکند 
به معرفی چند    دیاجازه ده  شتر، یب  اتیهدف است. قبل از پرداختن به جزئ  نیا  یبرا  یالهیوس

 : نماد بپردازیم

,𝐺(𝑧مولد را با   ▪ 𝜃𝑔)  که    ییجا  م،یدهی نشان م𝜃𝑔  شبکه هستند و   یهاوزن𝑧   نهفته  بردار
(latent vector)  مقدار    کی. آن را به عنوان  کندیمولد عمل م  یاست که به عنوان ورود

 یدارا  𝑧. دیریدر نظر بگ  ریتصو   دِیتول  ندِیفرآ شروعِ  یِبرا   (random seed)  یتصادف  بذر
 کنواختی   ای  (random normalتصادفی )  نرمالمعمولاً    هاست ک  𝑝𝑧(𝑧)  احتمال  ع یتوز

  𝑝𝑔(𝑥)احتمال    ع یرا با توز  𝑥  یجعل  یهانمونه  مولداست.    (random uniform)  تصادفی
با توجه    یواقع  یهااحتمال داده  ع یرا به عنوان توز  𝑝𝑔(𝑥)  دیتوانیدهد. شما میم  یخروج

 .دیریبه مولد در نظر بگ
,𝐷(𝑥را با گر  زیتما ▪ 𝜃𝑑)  که   میدهینشان م𝜃𝑑  ع یبا توز  یواقع یهاوزن شبکه است. داده 

𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)  شده   دیتول  یهانمونه  ای𝑥~𝑝𝑔(𝑥)  تمایزگر.  ردیگیم  یرا به عنوان ورود  
(  1شبکه    ی)خروج  یواقع   یورود  ریتصو  ایآ  براساس اینکهاست که    دودوییبند  طبقه  کی
 دهد.خروجی میرا    0یا    1، مقدار  است  (0شبکه    یشده )خروج  دیتول  ای
 . میدهی نشان م  𝐽(𝐺)و   𝐽(𝐷)با    بیو مولد را به ترت  مایزگرت  زیاندر طول آموزش، توابع   ▪
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 چراکه متفاوت است،    یمعمول  عصبیِ عمیقِ   یِ شبکه  کیبا آموزش    سهیدر مقا  GANآموزش  
  کن یدو باز  یمتوال  بیشِکمین  صفرِ- مجموع  یِباز  کیعنوان  آن را به  میتوانی. ممیما دو شبکه دار

 :میری( در نظر بگتمایزگرو    مولد)

  رند،یگی به نوبت پشت سر هم قرار م  کنانیکه باز  یمعن   نیبه ا  (: Sequentialمتوالی ) .1
، اما کمینه کندرا    𝐽(𝐷)کند  یم  یسع  تمایزگرزمان(. ابتدا،  به شطرنج )برخلاف هم  هیشب 

  𝐽(𝐺)کند  ی م  یسع مولد،  سپسکار را انجام دهد.    نیتواند ایم  𝜃𝑑  هایوزن میتنها با تنظ
بار تکرار   نیچند  ندیفرآ  نیکند. ا  م یرا تنظ  𝜃𝑔،  یهاتواند وزن یم  فقط، اما  کمینه کندرا به  

 شود.ی م
با سود    قایدق  کنی باز  کی  زیان  ایکه سود    یمعن   نیبه ا  (:Zero-sumصفر )-مجموع .2

 است:   0  شهیهم   تمایزگرمجموع ضرر مولد و    ی عن یشود.  یمقابل متعادل م  کنیباز  زیان  ای
𝐽(𝐺) = −𝐽(𝐷) 

  کمینه کردن  اول )مولد(    کنیباز   یکه استراتژ   یمعن   نیبه ا  (:minimaxبیش )کمین  .3
 صیدر تشخ  م،یدهی را آموزش م  زگریتما  ی( است. وقتتمایزگر)  فیحر  ازیامت  ی بیشینه 
  مولد که    ی(. در مرحله بعد، زمان𝐽(𝐷)  کمینه کردن)  شودیبهتر م  یو جعل  یواقع  یهانمونه

  ، بالا برود است  افتهیبهبود    یکه به تازگ   تمایزگر  تا سطحِ  کندی م  یسع  م،یدهی را آموزش م
  دو شبکه در حالِ  نیاست(. ا  𝐽(𝐷) کردن  بیشینهکه معادل به    ،کنیمکمینه میرا    𝐽(𝐺))ما 

  نهیتابع هز  𝑉که    میدهی نشان م  ریرا با موارد ز  minimax  یهستند. ما باز  یدائم   رقابتِ
 است:

𝒎𝒊𝒏𝑮𝒎𝒂𝒙𝑫𝑽(𝑮, 𝑫) 
  یمحل  کمینه در    𝐽(𝐺)و    𝐽(𝐷)هر دو    ،یکه پس از چند مرحله آموزش  میفرض کن   دییایب

  دهینام  (Nash equilibrium)  تعادل نش  ،بیشکمین  یِباز  حلِخواهند بود. سپس، راه
ندهد،   رییکنش خود را تغ  گرانیاز باز  یکیافتد که  ی اتفاق م  ی. تعادل نش زمانشودی م

  GANچارچوب    کیانجام دهد. تعادل نش در    یچه کار  گرید  گریباز  نکهیصرف نظر از ا
م  یزمان شود که    افتدی اتفاق  خوب  آنقدر  مولد  تشخ  گرید  تمایزگرکه  به    ص یقادر 

 نباشد.  یشده و واقع  دیتول  یهانمونه

 آموزش تمایزگر

  انیآن را به روش معمول، با استفاده از گراد  میتوانیاست و م  شبکه عصبی   بندطبقه  کی  زگریتما
  یهانمونه  یمساو  یهااز بخش   یحال، مجموعه آموزش  نی. با امیآموزش ده  انتشارپس و    کاهشی

  موزشآ  ندیتوان آن را در فرآیکه چگونه م  م ین یبب   دییایشده است. ب  لیشده تشک  دیو تول  یواقع
 گنجاند: 
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 : میدار  ری(، دو مسیجعل  ای  ی)واقع  یبسته به نمونه ورود .1
استفاده   𝐷𝑥 دیتول  یانتخاب کرده و از آن برا  𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎  یواقع  یهاهنمونه را از داد ▪

 .دیکن 
شبکه واحد کار    کیبه عنوان    تمایزگرمولد و    نجا،ی. در ا𝑥~𝑝𝑔  ینمونه جعل  دیتول ▪

شده   دینمونه تول  دیتول  یبرااز آن که    میکن یشروع م  𝑧 یبردار تصادف  ک یکنند. با  ی م
𝐺𝑧  یی نها  یخروج  دی تول  یبرا  تمایزگر  ی. سپس، از آن به عنوان ورودمیکن ی استفاده م  

𝐷(𝐺(𝑧))  میکن ی استفاده م . 
 .است  یآموزش  یهاداده  یدوگانگ  یکنندهمنعکس، که  زیانمحاسبه تابع   .2
هم دو شبکه با  نی. اگرچه اشوندمی ها بروز  و وزن   انتشار داده شدهپس خطا را    انیگراد .3

را    𝜃𝑑  تمایزگر  یها، قفل خواهند شد و ما فقط وزن 𝜃𝑔مولد    یهاکنند، وزن ی کار م
 . میبخشیم  را بهبود  تمایزگرکه ما عملکرد    کندیم  نیتضم   نی. امیکن یبروز م

 : یادآوری کنیممتقاطع را    یآنتروپ  زیانفرمول    دییایب  ،تمایزگر  زیاندرک از    یبرا

𝐶𝐸(𝑝, 𝑞) = − ∑ 𝑝𝑖(𝑥)

𝑛

𝑖=1

log(𝑞𝑖(𝑥)) 

  یاحتمال واقع  𝑝𝑖(𝑥)کلاس( و    𝑛)از    𝑖متعلق به کلاس    یِخروج  نِیتخم   لِاحتما  𝑞𝑖(𝑥)که    ییجا
. در مورد  میکن ی اعمال م  ینمونه آموزش  کی  یکه فرمول را رو  میکن ی فرض م  ،یسادگ  یاست. برا

 ساده کرد:  ریتوان به صورت زی فرمول را م  نیا  ،دودویی  یبندطبقه

𝐶𝐸(𝑝, 𝑞) = −(𝑝(𝑥) log 𝑞(𝑥) + (1 − 𝑝(𝑥)) log(1 − 𝑞(𝑥)) 
 :مینمونه گسترش ده  𝑚از    ریزدسته  کی  را برای  فرمول  میتوانی م

𝐶𝐸(𝑝, 𝑞) = −
1

𝑚
∑(𝑝(𝑥𝑗) log 𝑞(𝑥𝑗) + (1 − 𝑝(𝑥𝑗)) log(1 − 𝑞(𝑥𝑗))

𝑚

𝑗=𝑖

 

 :میکن   فی را تعر  تمایزگر  زیان  دییایبحال    ها،نیا  یِبا دانستن همه

𝐽(𝐷) = −
1

2
𝔼𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎

log(𝐷(𝑥)) −
1

2
𝔼𝑧 log (1 − 𝐷(𝐺(𝑧))) 

بند  طبقه  کی  یمتقاطع برا  ی آنتروپ  زیان  کیفقط    با این حالرسد،  یبه نظر م  دهیچیاگرچه پ
 است.    GANخاص    موارد  یبا برخ  دودویی
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 آموزش مولد 

کار، به   نیانجام ا  ی داد. برا  م یآموزش خواه  زگریدادن متما  بیآن در فر  را با بهترکردنِ  مولدما  
 : میدهی آموزش م   یجعل  یهارا با نمونه  تمایزگرکه ما    یمشابه روش  م،یدار  ازیهر دو شبکه ن

  هیتغذ تمایزگرمولد و  قیو آن را از طر میکن یشروع م 𝑧 یبردار نهفته تصادف کیما با  .1
 . میکن   دیرا تول  𝐷(𝐺(𝑧)) یتا خروج  میکن ی م

آن    بیشینه کردن  نجایحال، هدف ما در ا  نیاست. با ا  تمایزگر  زیانِهمان    زیان،تابع   .2
 .میده  بیرا فر  مایزگرت  میخواهیم  چرا که  کمینه کردن.است، نه  

. م یکن   میرا تنظ  𝜃𝑔  میتوانیقفل هستند و فقط م  𝜃𝑑تمایزگر    یها، وزنگردعقب   فازدر   .3
  زیانبا بهتر کردن مولد    ،تمایزگربدتر کردن    یبه جا  دهدی امکان را م   نیبه ما ا  نیا

 .گر را بیشینه کنیمزیتما

  یهاکه با داده زیاناز تابع  ی. بخشمیکن ی شده استفاده م  دیتول  یهامرحله ما فقط از داده نیدر ا
 :میساده کن   ریآن را به صورت ز  میتوانیم  ن،یخواهد بود. بنابرا  0  شهیسروکار دارد هم   یواقع

𝐽(𝐺) = 𝔼𝑧 log (1 − 𝐷(𝐺(𝑧))) 

اوا نمونهیم  یبراحت  متمایزگرکه    یزمان  ل،یدر  جعل  یواقع  یهاتواند  تشخ  یو  دهد،    صیرا 
(𝐷(𝐺(𝑧)) ≈ ها  از وزن یکم  یریادگیامر منجر به  نیبه صفر خواهد بود. ا کینزد انی(، گراد0
ما . شودیشناخته م (diminished gradient) کاهیده  انی گرادمشکل به عنوان  نیاکه شود  یم
 :م یمتفاوت حل کن   زیانتابع    کیمشکل را با استفاده از    نیا  میتوانی م

𝐽(𝐺) = −𝔼𝑧 log (𝐷(𝐺(𝑧))) 

𝐷(𝐺(𝑧))که    ی، زمانشودکمینه میهنوز    زیان  نیا ≈ بزرگ است    انیحال گراد  نیو در ع  1
  ر یثااما ت  ست،یصفر نمجموع   گرید  ی، باززیان  نی. با ا(دارد  یفیعملکرد ضع  مولدکه    یزمان)

 نخواهد داشت. GANبر چارچوب    یعمل

 هر دو در کنار هم

 :میکن   فیرا به طور کامل تعر  بیشینکمینهدف    میتوانی م  دمان،یبا دانش جد

𝑚𝑖𝑛𝐺𝑚𝑎𝑥𝐷𝑉(𝐺, 𝐷) =
1

2
𝔼𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎

log(𝐷(𝑥)) +
1

2
𝔼𝑧 log (1 − 𝐷(𝐺(𝑧))) 

کند آن را  ی م   یسع  تمایزگرکه    ی، در حالکمینه کندکند هدف را   ی م  یبه طور خلاصه، مولد سع 
 بیش کمین، هدف  کندکمینه  خود را    زیان  دیبا  تمایزگرکه  یدر حال،  دی. توجه داشته باشبیشینه کند

 بیشینه کند.د آن را  ی با  تمایزگر  نیبنابرا  .است  زیان تمایزگر  یمنف
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   GANبا  MNIST دیجد ریتصاو دیتول

ا م  نیدر  مولد  شبکه    کی  یسازادهیپ  به   میخواهی بخش  از  متخاصم  استفاده   و  Kerasبا 
tensorflow کنیم: ابتدا کدهای مورد نیاز را وارد می  .بپردازیم 

from tensorflow.keras.datasets import mnist 
from tensorflow.keras.layers import Input, Dense, Reshape, Flatten, Dropout 
from tensorflow.keras.layers import BatchNormalization, Activation, ZeroPadding2D 
from tensorflow.keras.layers import LeakyReLU 
from tensorflow.keras.layers import UpSampling2D, Conv2D 
from tensorflow.keras.models import Sequential, Model 
from tensorflow.keras.optimizers import Adam 
from tensorflow.keras import initializers 
import matplotlib.pyplot as plt 
import sys 
import numpy as np 
import tqdm 

 کنیم: را بارگذاری و نرمال می  MNISTسپس، مجموعه داده  
(X_train, _), (_, _) = mnist.load_data() 
X_train = (X_train.astype(np.float32) - 127.5)/127.5 

را بر    یشیمجموعه داده آزما  ایها  از برچسب  کی  چیما ه  د،یهمانطور که احتمالا متوجه شد
 را یز  ،ستندین  ازیها مورد ن. برچسبمیکن یاستفاده م  ی. ما فقط از مجموعه داده آموزشمیگردانینم 

  ریتصاو  نهایاست. ا  یواقع  یبرا  1و    یجعل  یبرا  0کرد    میکه استفاده خواه  ییهاتنها برچسب 
 شود.یاختصاص داده م  تمایزگردر    1برچسب    کیها  به همه آن  نیهستند، بنابرا  یاقعو

مسطح    بردارِ   کیبه عنوان    یریکرد و به آن تصو  می استفاده خواه  ه یپرسپترون چند لا  کیما از  
 : میدهی شکل م  رییرا تغ  یآموزش  یهاداده  نیبنابرا  م، یدهیم  784با اندازه  

X_train = X_train.reshape(60000, 784) 

  ی ریتصو  دیو تول  زدارینو  یورود  کی  افتیدر  مولد. هدف  میبساز  تمایزگرمولد و    کی  دیاکنون با
شود.  ی م  نییتع  randomDim  ریتوسط متغ  نویز   یاست. اندازه ورود  یمشابه مجموعه داده آموزش

 یکنند. برایم  می تنظ  100  یرو   را. معمولا آن  دیکن   هیاول  یمقداردهی  آن را به هر مقدار  دیتوان  یم
نورون با   256متراکم با    هی لا  کیبه    ی ورود  نی. امیرا امتحان کرد  10ما مقدار    ،یساز ادهیپ

نورون   512با    گرید  متصل کامل  ه یلا  کیشود. در مرحله بعد  یوارد م  LeakyReLU  یسازفعال 
با   یخروج  ه یلا  تیدر نها  ونورون    1024سوم پنهان با    هیبه دنبال آن لا  م،یکن یپنهان اضافه م

  دین یو بب  دیده رییپنهان تغ یهاه یها را در لاتعداد نورون  دیتوانی. ممیکن ی نورون را اضافه م  784
تغ چگونه  اکند.  یم  رییعملکرد  نورون  نی با  تعداد  خروجحال،  واحد  در  تعداد   دی با  یها  با 

 است:  ریمولد مربوط به صورت ز  مطابقت داشته باشد.  یآموزش  ری موجود در تصاو  یهاکسلیپ 
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randomDim = 10 
generator = Sequential() 
generator.add(Dense(256, input_dim=randomDim))  
generator.add(LeakyReLU(0.2)) 
generator.add(Dense(512)) 
generator.add(LeakyReLU(0.2)) 
generator.add(Dense(1024)) 
generator.add(LeakyReLU(0.2)) 
generator.add(Dense(784, activation='tanh')) 

را از مجموعه    ریتصاو  زگریکه تما  دی. توجه داشته باشمیکن یم  جادیا  گرزیتما  کیبه طور مشابه، ما  
 ن یاست. با ا 784آن  یاندازه ورود نیبنابرا رد،یگی م مولدشده توسط  دیتول ری تصاو ای  یآموزش

  دیاست )تول  یجعل  ریتصو  کی دهنده  نشان  0است و    تیب  کیدهنده    صیتشخ  یحال، خروج
 است:   یاز مجموعه داده آموزش  ریدهد که تصوی نشان م  1( و  مولد شده توسط  

discriminator = Sequential() 
discriminator.add(Dense(1024, input_dim=784, 
kernel_initializer=initializers.RandomNormal(stddev=0.02))) 
discriminator.add(LeakyReLU(0.2)) 
discriminator.add(Dropout(0.3)) 
discriminator.add(Dense(512)) 
discriminator.add(LeakyReLU(0.2)) 
discriminator.add(Dropout(0.3)) 
discriminator.add(Dense(256)) 
discriminator.add(LeakyReLU(0.2)) 
discriminator.add(Dropout(0.3)) 
discriminator.add(Dense(1, activation='sigmoid')) 

 م یتنظ، با  GAN. در  میده  لیتشک  GAN  کیتا    میکن ی م  بیرا با هم ترک  تمایزگر، مولد و  سپس
 :شوندی ثابت م  تمایزگر  یهاکه وزن   میشوی، مطمئن مFalse  یرو trainableآرگومان  

# Combined network 
discriminator.trainable = False 
ganInput = Input(shape=(randomDim,)) 
x = generator(ganInput) 
ganOutput = discriminator(x) 
gan = Model(inputs=ganInput, outputs=ganOutput) 

 ی آنتروپ  زیان. از  میدهی را جداگانه آموزش م  تمایزگراست که ابتدا    نیدو ا  نیآموزش ا  یبرا  تدبیر
و   میکن یم  freezeرا    تمایزگر  یهاوزن  سپس،.  میکن ی استفاده م  تمایزگر  یبرا  دودوییمتقاطع  

GAN شودی م  مولدمنجر به آموزش    نی. امیدهی را آموزش م  یب یترک: 
discriminator.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer=adam) 
gan.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer=adam) 

آن    م،یریگی م  یتصادف   زیاز نو  یاهر دوره ابتدا نمونه  ی. براشروع کنیمآموزش را اجرا    دییایحالا ب
  ریشده و تصاو  دیتول  یجعل  ر ی. ما تصاوکندی م  دیتول  یجعل  ریتصو  کی  مولدو    میدهیم  مولدرا به  

آموزش    یاها برو از آن  میکن یم   بیخاص خود ترک  یهادسته با برچسب   کیرا در    یواقع  یآموزش
 :میکن یدر دسته داده شده استفاده م  تمایزگر
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dLosses = [] 
gLosses = [] 
def train(epochs=1, batchSize=128): 
    batchCount = int(X_train.shape[0] / batchSize) 
    print ('Epochs:', epochs) 
    print ('Batch size:', batchSize) 
    print ('Batches per epoch:', batchCount) 
 
    for e in range(1, epochs+1): 
        print ('-'*15, 'Epoch %d' % e, '-'*15) 
        for _ in range(batchCount): 
            # Get a random set of input noise and images 
            noise = np.random.normal(0, 1, size=[batchSize, randomDim]) 
            imageBatch = X_train[np.random.randint(0, X_train.shape[0], 
size=batchSize)] 
 
            # Generate fake MNIST images 
            generatedImages = generator.predict(noise) 
            # print np.shape(imageBatch), np.shape(generatedImages) 
            X = np.concatenate([imageBatch, generatedImages]) 
 
            # Labels for generated and real data 
            yDis = np.zeros(2*batchSize) 
            # One-sided label smoothing 
            yDis[:batchSize] = 0.9 
 
            # Train discriminator 
            discriminator.trainable = True 
            dloss = discriminator.train_on_batch(X, yDis) 

شده توسط    دیتول  ریتصاو  می خواه  ی. ما ممیدهی ، ژنراتور را آموزش مforحالا در همان حلقه  
( به عنوان  زی)نو  یبردار تصادف   کیاز    نیداده شوند، بنابرا  صیتشخ   یواقع  تمایزگر،توسط    مولد،
 یررا طو  GANکند و سپس  ی م  دیتول  یجعل  ریتصو  کی  نی. امیکن یاستفاده م  مولدبه    یورود

 (:1  یدرک کند )خروج  یرا واقع  ریکننده تصو  زیدهد که متمای آموزش م
            # Train generator 
            noise = np.random.normal(0, 1, size=[batchSize, randomDim]) 
            yGen = np.ones(batchSize) 
            discriminator.trainable = False 
            gloss = gan.train_on_batch(noise, yGen) 

. دیکن   رهیشده را ذخ   دیتول  ریتصاو  ن یو همچن   تمایزگرو    مولد  زیان  دیتوانیم  ل،یدر صورت تما
ما   برا  زیاندر مرحله بعد،  از هر    میکن یم  رهیهر دوره ذخ  یرا    د یتول  ریدوره تصاو  20و پس 

 : میکن ی م
        # Store loss of most recent batch from this epoch 
        dLosses.append(dloss) 
        gLosses.append(gloss) 
 
        if e == 1 or e % 20 == 0: 
            saveGeneratedImages(e) 

تصاو  زیان  ترسیم  یبرا دست   دیتول  ریو  ارقام  تابع کمک  س،ینوشده  و   plotLoss  ،یدو 
saveGeneratedImages است:  ریها به شرح ز. کد آنمیکن ی م  فی تعر 
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# Plot the loss from each batch 
def plotLoss(epoch): 
    plt.figure(figsize=(10, 8)) 
    plt.plot(dLosses, label='Discriminitive loss') 
    plt.plot(gLosses, label='Generative loss') 
    plt.xlabel('Epoch') 
    plt.ylabel('Loss') 
    plt.legend() 
    plt.savefig('images/gan_loss_epoch_%d.png' % epoch) 
 
# Create a wall of generated MNIST images 
def saveGeneratedImages(epoch, examples=100, dim=(10, 10), figsize=(10, 
10)): 
    noise = np.random.normal(0, 1, size=[examples, randomDim]) 
    generatedImages = generator.predict(noise) 
    generatedImages = generatedImages.reshape(examples, 28, 28) 
 
    plt.figure(figsize=figsize) 
    for i in range(generatedImages.shape[0]): 
        plt.subplot(dim[0], dim[1], i+1) 
        plt.imshow(generatedImages[i], interpolation='nearest', 
cmap='gray_r') 
        plt.axis('off') 
    plt.tight_layout() 
    plt.savefig('images/gan_generated_image_epoch_%d.png' % epoch) 

 حال بیاید تمام کدها را یکجا داشته باشیم:
from tensorflow.keras.datasets import mnist 
from tensorflow.keras.layers import Input, Dense, Reshape, Flatten, 
Dropout 
from tensorflow.keras.layers import BatchNormalization, Activation, 
ZeroPadding2D 
from tensorflow.keras.layers import LeakyReLU 
from tensorflow.keras.layers import UpSampling2D, Conv2D 
from tensorflow.keras.models import Sequential, Model 
from tensorflow.keras.optimizers import Adam 
from tensorflow.keras import initializers 
import matplotlib.pyplot as plt 
import sys 
import numpy as np 
import tqdm 
 
randomDim = 10  
 
# Load MNIST data 
(X_train, _), (_, _) = mnist.load_data() 
X_train = (X_train.astype(np.float32) - 127.5)/127.5 
X_train = X_train.reshape(60000, 784) 
 
generator = Sequential() 
generator.add(Dense(256, input_dim=randomDim)) #, 
kernel_initializer=initializers.RandomNormal(stddev=0.02))) 
generator.add(LeakyReLU(0.2)) 
generator.add(Dense(512)) 
generator.add(LeakyReLU(0.2)) 
generator.add(Dense(1024)) 
generator.add(LeakyReLU(0.2)) 
generator.add(Dense(784, activation='tanh')) 
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adam = Adam(learning_rate=0.0002, beta_1=0.5) 
 
discriminator = Sequential() 
discriminator.add(Dense(1024, input_dim=784, 
kernel_initializer=initializers.RandomNormal(stddev=0.02))) 
discriminator.add(LeakyReLU(0.2)) 
discriminator.add(Dropout(0.3)) 
discriminator.add(Dense(512)) 
discriminator.add(LeakyReLU(0.2)) 
discriminator.add(Dropout(0.3)) 
discriminator.add(Dense(256)) 
discriminator.add(LeakyReLU(0.2)) 
discriminator.add(Dropout(0.3)) 
discriminator.add(Dense(1, activation='sigmoid')) 
discriminator.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer=adam) 
 
# Combined network 
discriminator.trainable = False 
ganInput = Input(shape=(randomDim,)) 
x = generator(ganInput) 
ganOutput = discriminator(x) 
gan = Model(inputs=ganInput, outputs=ganOutput) 
gan.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer=adam) 
 
dLosses = [] 
gLosses = [] 
 
# Plot the loss from each batch 
def plotLoss(epoch): 
    plt.figure(figsize=(10, 8)) 
    plt.plot(dLosses, label='Discriminitive loss') 
    plt.plot(gLosses, label='Generative loss') 
    plt.xlabel('Epoch') 
    plt.ylabel('Loss') 
    plt.legend() 
    plt.savefig('images/gan_loss_epoch_%d.png' % epoch) 
 
# Create a wall of generated MNIST images 
def saveGeneratedImages(epoch, examples=100, dim=(10, 10), 
figsize=(10, 10)): 
    noise = np.random.normal(0, 1, size=[examples, randomDim]) 
    generatedImages = generator.predict(noise) 
    generatedImages = generatedImages.reshape(examples, 28, 28) 
 
    plt.figure(figsize=figsize) 
    for i in range(generatedImages.shape[0]): 
        plt.subplot(dim[0], dim[1], i+1) 
        plt.imshow(generatedImages[i], interpolation='nearest', 
cmap='gray_r') 
        plt.axis('off') 
    plt.tight_layout() 
    plt.savefig('images/gan_generated_image_epoch_%d.png' % epoch) 
 
def train(epochs=1, batchSize=128): 
    batchCount = int(X_train.shape[0] / batchSize) 
    print ('Epochs:', epochs) 
    print ('Batch size:', batchSize) 
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    print ('Batches per epoch:', batchCount) 
 
    for e in range(1, epochs+1): 
        print ('-'*15, 'Epoch %d' % e, '-'*15) 
        for _ in range(batchCount): 
            # Get a random set of input noise and images 
            noise = np.random.normal(0, 1, size=[batchSize, 
randomDim]) 
            imageBatch = X_train[np.random.randint(0, 
X_train.shape[0], size=batchSize)] 
 
            # Generate fake MNIST images 
            generatedImages = generator.predict(noise) 
            # print np.shape(imageBatch), np.shape(generatedImages) 
            X = np.concatenate([imageBatch, generatedImages]) 
 
            # Labels for generated and real data 
            yDis = np.zeros(2*batchSize) 
            # One-sided label smoothing 
            yDis[:batchSize] = 0.9 
 
            # Train discriminator 
            discriminator.trainable = True 
            dloss = discriminator.train_on_batch(X, yDis) 
 
            # Train generator 
            noise = np.random.normal(0, 1, size=[batchSize, 
randomDim]) 
            yGen = np.ones(batchSize) 
            discriminator.trainable = False 
            gloss = gan.train_on_batch(noise, yGen) 
 
        # Store loss of most recent batch from this epoch 
        dLosses.append(dloss) 
        gLosses.append(gloss) 
 
        if e == 1 or e % 20 == 0: 
            saveGeneratedImages(e) 
             
 
    # Plot losses from every epoch 
    plotLoss(e) 
 

 را آموزش دهیم:  GANتوانیم  اکنون می 
train(200, 128) 

Epochs: 200 
Batch size: 128 
Batches per epoch: 468 
--------------- Epoch 1 --------------- 
--------------- Epoch 2 --------------- 
--------------- Epoch 3 --------------- 
--------------- Epoch 4 --------------- 
--------------- Epoch 5 --------------- 
... 
--------------- Epoch 198 --------------- 
--------------- Epoch 199 --------------- 
--------------- Epoch 200 --------------- 
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 :دیمشاهده کن را    یریادگیدر حال    GAN  تمایزگرِمولد و    انینمودار ز  دیتوانی م  ریز  شکلدر  

 
 های مختلف به صورت زیر هستند:در دوره  ما  GANشده توسط    دیتول  سینوارقام دست 

Epoch 20: Epoch 1: 

  

Epoch 200: Epoch 100: 
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شده   دی تول سینوها، ارقام دست دوره شی با افزا ،دین یبب  دیتوانیم  یقبل یهاشکل طور ک از  همان
 . شوندیم  یواقعبیشتر و بیشتر   GANتوسط  

 های متخاصم مولدش شبکه مرتبط با آموز هایچالش 

  تعدادِ   لیمنفرد به دل  یشبکه عصب   کیوجود دارد. آموزش    یادیز  یهاچالش  GAN هنگام کار با 
  ،یسازنهیبه  الگوریتم ،یسازتوابع فعال  ،یمعماردشوار باشد:  تواندی م ،ریدرگ یهانهیگز زیادِ
ها را دو برابر  انتخاب  نیهمه اهای متخاصم مولد،  شبکه  .حذف تصادفینرخ  و    یریادگی نرخ  

پی م و  منیز  را    یدیجد  یهایدگیچیکنند  هم  یاضافه  و  مولد  هم  است   تمایزگرکنند.  ممکن 
تواند منجر به  ی م  نیفراموش کنند. ا  ،را که قبلا در آموزش خود استفاده کرده بودند  تدبیرهایی 

 ک ی.  ابدییها شود که در طول زمان بهبود نم حلاز راه  یِدار یپا  یِگرفتار شدن دو شبکه در چرخه
ممکن    ای.  رندیبگ  ادینتوانند    گرید  کی  چی که ه  یرطوکند، به  هغلب   گریشبکه ممکن است بر شبکه د

  یهاحلراه   افتن ی  یاز آن برافقط  و    ممکن را کشف نکند  حلِراه   یِاز فضا  یاری بس  ،مولد  است
شناخته    (mode collapse) حالت  یفروپاشبه عنوان    تیوضع  نیا  .کندی استفاده م  نانهیبواقع 

 .شودی م
ز  دهدرخ می   یحالت زمان  یفروپاش تنها    یواقع  یِهااز حالت   یکوچک  رمجموعهیکه مولد 
  ادیتواند  ی م  مولدباشد،    هاگربه  ری تصاو  دِیتول  مسئله. به عنوان مثال، اگر  ردیگیم  ادیممکن را  

  گرید  یهاتمام حالت   مولدکند.    تولید  را  و مشکی  های مو کوتاهگربهاز    یر یکه فقط تصاو  ردیبگ
 هد.دیرا از دست م  است  گرید  یهابا رنگ   هاییگربه شامل  که  

ا  ی دگیرس  یبرا  یار یبس  یراهبردها نرمال   ارائه گردیده است،  موضوع  نیبه    ی ساز از جمله 
  م یتقس  یعن ی  ،هاافزودن برچسب به دادهو غیره.    یآموزش  یهاها به دادهافزودن برچسب   ،یادسته

دسته آن به  تقرها  را   GANعملکرد  شهی هم   بایها،  مها  جایبهبود  به    جاد یا  ی ریادگی   یبخشد. 
  هاپرندهها، ها، سگ از گربهبرای مثال   یر یتصاو دی تول ،به طور کلی یخانگ واناتیاز ح ریتصاو

 .شدتر باآسان   دیبا

  خلاصه فصل

 . گرکیوجود دارد: مدل مولد  و مدل تفک نیماش یریادگی در  یدو نوع مدل اصل یطور کل به ▪
 .کنندی ها تمرکز مآن یهای ژگی داده با توجه به و یهاکلاس  ینیبش یبر پ  گرک یتفک یهامدل  ▪
به کلاس   های ژگی و  کندی نم   یمدل مولد سع ▪ ورا  بلکه  نگاشت کند،  تول  ییهای ژگی ها    د یرا 

 کلاس خاص وجود دارد.  کی که در   کندی م
از    یهامدل  ▪ پ بدون  یریادگی مولد  به   کنندیم  یروینظارت  الگوها  که  خودکار    ا ی طور 

 . کندی را کشف م لیو تحل هیمورد تجز یهاداده یهای نظمیب
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 .است یمجموعه آموزش ی هاداده یِواقع عِی توز یریادگی مولد   یهاانواع مدل  یهدف اصل ▪

 آزمونک 
 و تمایزگر چیست؟ مولد یآموزش  هدف ،یسازنه یاز منظر به .1
 یابد؟تمایزگر با چه روشی آموزش می  .2
 ورودی مولد چه چیزی است؟  .3
 فروپاشی حالت چیست؟  .4
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